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Resumo 
 
 
A empresa Exigo Consultores Lda., recolheu um vasto conjunto de 
informações sobre o estado de saúde e preferências de 237 doentes com artrite 
reumatoide em Portugal. O objetivo deste trabalho é modelar o estado de saúde 
dos referidos doentes usando o método Time trade-off (TTO). Mais, pretende-se 
saber se existe relação entre a perda hipotética de vida e as medidas de qualidade 
de vida (HAQ, DAS e EQ5d). Foram analisadas 14 variáveis clínicas e 
socioeconómicas relativas aos participantes do estudo. Foi ajustado um modelo de 
regressão logística, com o qual se concluiu que o HAQ está significativamente 
relacionado com a perda de anos de vida. 
 
Palavras chaves: TTO, regressão logística, qualidade de vida. 
 
 
 
  
Abstract 
 
 
The company Exigo Consultores Lda., collected a vast set of information on 
health status and preferences of 237 patients with rheumatoid arthritis in Portugal. 
The aim of this work is to model the health state of the referred patients using the 
Time trade-off (TTO) method. Further, we intend to find out if there is a 
relationship between the hypothetical loss of life and the quality of life measures 
(HAQ, DAS and EQ5d). In this study were analyzed 14 clinical and 
socioeconomic variables related to study participants. A logistic regression model 
was adjusted and the model reveals that the HAQ is significantly related to the 
loss of life years. 
 
Keywords: TTO, logistic regression, quality of life. 
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Capítulo 1 
 
Introdução 
 
1.1 A Doença 
 
Artrite reumatoide é uma doença autoimune sistémica, caracterizada pela 
inflamação das articulações (artrite). Ocorre em todas as idades e apresenta, como 
manifestação predominante, o envolvimento repetido e habitualmente crónico das 
estruturas articulares e periarticulares. Pode, contudo, afetar o tecido conjuntivo 
em qualquer parte do organismo e originar as mais variadas manifestações 
sistémicas. Quando não tratada precoce e corretamente, a artrite reumatoide 
acarreta, em geral, graves consequências para os doentes, traduzidas em 
incapacidade funcional e laboral.  
  Tem elevada comorbilidade e mortalidade acrescida em relação à população 
em geral. É uma doença mais frequente nos indivíduos do sexo feminino e tem o 
seu pico de incidência entre 35 e 55 anos. 
  O diagnóstico precoce é fundamental, uma vez que esta doença, 
diagnosticada nos primeiros três a seis meses do seu curso clínico e tratada 
corretamente, tem grandes probabilidades de não evoluir para a incapacidade 
funcional para o trabalho, de diminuir a comorbilidade e de não reduzir a 
esperança média de vida. 
  Não se pode evitar o surgimento da doença. A prevenção destina-se, 
fundamentalmente, a diminuir a gravidade da doença, de forma a reduzir a 
incapacidade funcional e a melhorar a qualidade de vida (Portal da Saúde, 2010). 
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  Diversos estudos têm-se preocupado com a medição da qualidade de vida 
relacionada com a saúde, ou seja, os anos de vida ajustados pela qualidade 
QALYs (Quality Adjusted Life Years) nos pacientes, como por exemplo Abreu 
(2007), Ferreira (2002) e Bejia (2005). 
 
 
1.2 QALYs (Anos de vida ajustados pela qualidade) 
 
A qualidade de vida e a preferência do paciente deveriam ser avaliados em 
todos os casos clínicos que considerem uma relação Custo-Eficácia e Custo-
Utilidade. 
Os QALYs são um resultado económico que combina ambas as preferências 
para tempo de sobrevivência e sua qualidade numa única medida (Glick et al 
2007), ou seja, “a essência da avaliação económica no setor da saúde é a 
comparação dos custos com as consequências. Mas que consequências? Se a 
morte é uma consequência certa, pode-se calcular o custo por cada vida salva. 
Contudo, a sociedade não é indiferente entre salvar a vida de um idoso de 85 anos 
com determinadas condicionantes e salvar a vida de um jovem de 25 anos: os anos 
de vida ganhos são bastante diferentes. Os anos de vida ganhos poderiam parecer 
uma forma mais efectiva de medição, mas como os anos ganhos são bastante 
diferentes, desenvolveu-se a ideia de captar simultaneamente tanto a quantidade, 
como a qualidade de vida: os QALYs ganhos.” (Ferreira, 2002) 
Os QALYs têm uma medida entre 0 (morte) e 1 (saúde perfeita). Por 
exemplo, o estado de saúde com uma medida de 0,8 indica que um ano com a 
saúde atual vale 0,8 de um ano com saúde perfeita, apesar de poder existir casos 
piores que a morte com uma medida inferior a 0. 
Contudo, os QALYs têm uma série de dificuldades metodológicas e 
práticas, que condicionam o seu uso (Ferreira, 2002): 
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1. O estado de saúde depende de diversos fatores, o que é difícil de 
combinar num único fator. Por isso é necessário ponderar diferentes elementos, 
como o estado mental e físico, dor, etc. 
2. É difícil medir os benefícios da melhoria de determinados serviços, como 
os Meios Complementares de Diagnóstico e Terapêutica, que permitem um 
diagnóstico mais exato e preciso, o que acabará por levar a um melhor tratamento 
e a ganhos em saúde. 
3. Os resultados obtidos dependem não só do tratamento, mas do paciente, 
da sua idade, condição e ambiente envolvente, etc. Neste sentido, em alguns 
casos, os benefícios poderão ser maiores do que noutros, por se estar a tratar de 
um grupo de pacientes mais fácil do que outro. 
4. Os QALYs não analisam os custos ou poupanças dos tratamentos, ou seja 
não determina se um tratamento, por motivos financeiros ou outro, deve ser 
cancelado ou intensificado, respetivamente. 
Existe uma grande variedade de instrumentos utilizados na medição da 
qualidade de vida. Alguns deles são: Quality of Well Being (QWB), EuroQol 
(EQ5d), Short Form 36 Health Survey Instrument (SF-36), Short Form 12 Health 
Survey Instrument (SF-12), Sickness Impact Profile (SIP), Health Utilities Index 
(HUI). O QWB, o EQ5d e o HUI entre outros são considerados instrumentos 
gerais, onde se pode obter valores do estado de saúde dos indivíduos que se 
incidem mais nas condições físicas, sociais ou psíquicas, sendo utilizados em 
análises de Custo-Utilidade. Outros instrumentos, considerados instrumentos 
específicos incidem normalmente nos sintomas dos indivíduos e são usados em 
análises de Custo-Eficácia. O EQ5d foi desenvolvido com o objetivo de ser 
aplicado a uma grande variedade de doenças e de estados de saúde, deste modo é 
o instrumento que entra neste estudo (Nunes, 1998). 
Apesar da existência de um leque de instrumentos para medir a QALYs, a 
informação relativa às preferências dos pacientes referente aos diferentes estados 
de saúde é obtida normalmente através de questionários que podem ser mais 
gerais ou mais específicos. 
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1.2.1 Pre-scored instruments 
 
EuroQol (EQ5d) 
 
Em 1987, um grupo de investigadores, de várias locais, da Finlândia, Países 
Baixos, Noruega, Suécia e Inglaterra, que partilhavam um interesse comum na 
medição da qualidade de vida relacionada com a saúde, juntaram-se dando origem 
ao Grupo EuroQol (EuroQol Group, 2010). O grupo, tinha como objetivo 
desenvolver um instrumento genérico para descrever e medir a qualidade de vida 
relacionada com a saúde. O instrumento deveria complementar outras formas de 
medir a qualidade de vida e permitir comparações entre países (EuroQol Group, 
2010). 
O instrumento EuroQol desenvolvido por este grupo compõe-se em duas 
partes: uma classificação do estado de saúde denominada EQ-5D que é uma 
medida/contagem de preferência do público em geral para o respetivo estado de 
saúde através de um questionário, e uma escala visual analógica (EQ VAS) de 
100-pontos, que consiste numa medida de preferência do paciente através de uma 
escala visual. A classificação do estado de saúde através do instrumento EQ-5D 
tem cinco domínios: mobilidade, auto-cuidado, atividades usuais, 
dores/desconfortos e ansiedade/depressão. Cada domínio é definido por três níveis 
desde o bom até ao mau, que normalmente são escritos como, “Eu não tenho 
problemas…”, “Eu tenho alguns problemas…” e “ Eu sou incapaz…”. Destes 
cinco domínios e destes três níveis podem definir-se 243 (3
5
) estados de saúde 
(Glick et al, 2007). A principal regra de contagem (scoring) deste questionário foi 
desenvolvida por Dolan usando respostas do tipo time trade-off de uma amostra 
representativa de 2997 adultos não institucionalizados da Inglaterra, Escócia e 
País de Gales (Dolan, 1997). 
 
 
 
  
5 
 
 
Health Assessment Questionnaire (HAQ) 
 
O Health Assessment questionaire (HAQ) foi originalmente desenvolvido 
em 1978 por James F. Fries e os seus colegas da Universidade de Stanford, no 
Arthritis Rheumatism, and Aging Medical Information System (ARAMIS). O 
HAQ tem-se tornado o instrumento mais utilizado por todo o mundo e em muitos 
estudos médicos, nomeadamente em estudos sobre a artrite reumatoide. 
O HAQ foi desenvolvido como sendo uma medida abrangente, válida e 
centrada no paciente tendo em conta os resultados clínicos dos pacientes. Foi 
usado não só em vários pacientes com doenças reumáticas, mas também em 
pacientes com sida e envelhecimento precoce. É por isso, considerado um 
instrumento genérico em vez de um instrumento específico de uma doença 
(ARAMIS, 2011). 
O questionário HAQ pode ser feito via telefone ou pessoalmente, 
normalmente de seis em seis meses, e é relativo ao estado de saúde do paciente na 
última semana. Este questionário pretende identificar a presença ou ausência de 
dor e a sua intensidade nos pacientes. Também pode ser utilizada  uma escala 
visual, que consiste numa linha horizontal que vai desde 0 (sem dor) até 3 (dor 
intensa) (Bruce e Fries, 2003). 
 
 
Disease Activity Score (DAS) 
 
O Disease Activity Score (DAS) é uma avaliação usada para medir o nível 
de atividade da doença em pessoas com artrite reumatoide. A avaliação envolve a 
análise do inchaço e fragilidade das articulações, uma revisão das mais recentes 
análises ao sangue e uma consulta entre o paciente e um profissional de saúde. Os 
resultados são então combinados para produzir uma pontuação que indica quão 
ativa a artrite reumatoide é naquele momento em particular e pode ser usado para 
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orientar as decisões sobre o futuro tratamento. Normalmente, os resultados são 
apresentados numa escala de 0 a 100 (onde 0 é o melhor e 100 o pior estado), 
(National Rheumatoid Arthritis Society, 2011). 
 
 
1.2.2 Levantamento direto com os pacientes 
 
Uma segunda abordagem para avaliar os QALYs é perguntar diretamente as 
preferências aos participantes do estudo. Os três métodos mais usados para avaliar 
a qualidade de vida são o standard gamble, time trade-off e a escala de 
classificação, embora muitas vezes o time trade-off seja de mais fácil 
compreensão para os participantes dos questionarios do que o standard gamble 
(Sakata et al, 2011)  
Estas medidas atribuem valores ou utilidades para os estados de saúde numa 
escala ordinal que vai de 1 até 0, onde saúde perfeita é 1 e morte é 0.  
 
 
Standard Gamble 
 
O standard gamble para estados de saúde crónicos preferíveis à morte 
consiste num jogo em que o paciente/participante do estudo é confrontado com 
duas alternativas. Ao paciente/participante do estudo poderá acontecer uma de 
duas situações: com probabilidade p  poderá regressar ao seu estado de saúde 
normal, sendo-lhe acrescentado t  anos de vida; no entanto poderá dar-se o caso de 
o paciente morrer imediatamente com probabilidade p1 . Por outro lado, o 
paciente/participante do estudo poderá não querer por em risco a sua vida (mesmo 
com probabilidade p1 ). Terá então aqui uma nova alternativa: ser-lhe-á 
oferecida a certeza de permanecer durante t  anos (até ao final da sua vida) no seu 
estado de saúde crónico. Seguidamente, faz-se a probabilidade p variar até que se 
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verifique uma indiferença entre as duas alternativas pelo paciente em estudo. Este 
método pode ser aplicado tanto a estados de saúde crónicos como a estados de 
saúde temporários, sendo necessário para tal apenas algumas alterações ao seu 
formato (Ferreira, 2002). 
 
 
Time trade-off (TTO)  
 
O time trade-off consiste em inquirir os pacientes/participantes do estudo 
para trocarem (trade-off) anos com a saúde atual por anos de vida saudáveis. 
Nesse tipo de inquérito é solicitado a cada paciente/participante do estudo que 
escolha entre viver um período de tempo – por exemplo, 10 anos ou o número de 
anos que representam a esperança de vida do paciente/participante do estudo – 
com o estado atual de saúde contra viver um período de tempo menor com saúde 
perfeita até que esta seja indiferente. O paciente/participante do estudo tem de 
identificar o número de anos com saúde perfeita que faz com que ele fique 
indiferente entre esse número de anos e de viver um determinado tempo com a sua 
saúde atual (Glick et al, 2007). 
Para obter uma medida resumo é necessário dividir o número de anos de 
saúde saudável identificados pelo paciente/participante do estudo pelo número de 
anos de saúde atual. Por exemplo, se um paciente/participante do estudo 
responder que é indiferente entre trocar 6 anos com saúde perfeita e 10 anos com a 
saúde atual, a medida resumo (score) deste paciente seria de 0,6. 
 
 
Escala de Classificação 
 
Uma escala de classificação também designada por escala visual analógica, 
pede aos pacientes/participantes do estudo que classifiquem quão boa ou má é a 
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sua saúde atual numa escala de 0 a 1 ou de 0 a 100, ou seja, é-lhes dada uma 
escala numa folha onde têm de marcar qual é, na sua opinião, o respetivo nível de 
saúde. Se uma escala é de 0 a 1, o ponto selecionado na linha por cada 
paciente/participante do estudo representa a sua medida, se a escala for de 0 a 100, 
então o ponto na linha dividido por 100 é a medida. A escala analógica visual de 
100 pontos da EuroQol é uma das escalas mais usadas (Glick et al, 2007). 
 
 
1.3 O estudo Curar 
 
O estudo CURAR, conduzido pela empresa Exigo Consultores Lda., teve como 
objetivo principal, a recolha de informação para avaliar o custo da utilização de 
recursos na artrite reumatoide. O estudo de campo foi coordenado pelo Professor 
Doutor Jaime C. Branco diretor do Serviço de Reumatologia da Faculdade de 
Ciências Médicas da Universidade Nova de Lisboa. O estudo consistiu no 
preenchimento de 3 questionários, dois deles destinados aos doentes e um deles ao 
clínico. O primeiro questionário do doente resumiu-se a obter informação sobre a 
qualidade de vida dos pacientes com AR através da aplicação do questionário 
HAQ e EQ5d. O segundo questionário dos doentes tinha como objetivo conhecer 
a utilização de recursos nos doentes com AR e também  conhecer a qualidade de 
vida relacionada com a saúde dos doentes com AR através da aplicação do 
questionário TTO. O terceiro questionário era destinado aos clínicos com o 
objetivo de obter informação específica sobre a AR de cada paciente. 
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1.4 Objetivo 
 
O objetivo global deste trabalho é a modelação do estado de saúde aferido 
através do método time trade-off (TTO) em doentes com artrite reumatoide 
incluídos no estudo CURAR utilizando modelos lineares generalizados. Por outras 
palavras, pretende-se identificar as características dos participantes do estudo 
CURAR associados à aceitação hipotética de perda de anos de vida com saúde 
atual em prol de uma vida com mais qualidade de vida. Especificamente, deseja-
se quantificar a relação da qualidade de vida pelos questionários DAS, HAQ e 
EQ5d.
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Capítulo 2 
 
Materiais  
 
2.1 Dados 
2.1.1 Base de dados e critério de seleção 
 
A base de dados que pertence ao estudo Curar, disponibilizada pela empresa 
Exigo Consultores, que contém um vasto conjunto de informações sobre o estado 
de saúde e as preferências sobre atributos da saúde em doentes com artrite 
reumatoide, serviu para estudar a valorização do estado de saúde através do 
método TTO em doentes com artrite reumatoide. 
 A base de dados continha informações relativas a 237 doentes com artrite 
reumatoide residentes em Portugal. Foram excluídos da base de dados todos os 
pacientes que no questionário TTO não responderam a alguma das quatro 
questões e aqueles que foram inconsistentes nas respostas. Por exemplo, os 
participantes que responderam que preferiam viver 10 anos com saúde atual em 
vez de viver 6 anos com saúde perfeita mas é-lhes indiferente viver 10 anos com a 
saúde atual ou viver 8 anos com saúde perfeita, foram excluídos. Assim os dados 
analisados neste trabalho serão relativos a 194 doentes com artrite reumatoide do 
estudo Curar. 
A análise dos dados foi efetuada usando o software R, versão 2.10.0 (R 
Development Core Team, (2009)). 
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2.1.2 Variável resposta TTO 
 
O questionário TTO, aplicado aos pacientes do estudo CURAR, propõe que 
cada paciente/participante diga o que faria caso tivesse mais 10 anos de vida com 
a saúde atual e lhe fosse apresentada a seguinte situação hipotética: Surgiu um 
tratamento novo que lhe poderá trazer uma saúde perfeita. No entanto, este 
tratamento diminuirá o seu tempo de vida. O questionário é então composto por 
quatro questões, onde o inquirido teria de optar entre três possibilidades: 
1ª: viver 10 anos com a sua saúde atual. Após estes 10 anos morre. 
2ª: viver x  anos em saúde perfeita. Após estes x  anos morre. 
3ª: é indiferente.,  
onde } {6,8,4,2x anos. 
As três possibilidades acima referidas foram codificadas de forma a facilitar 
a análise dos dados, passando a tomar os valores 1, 2 e 3 respetivamente. 
O questionário empregue no estudo CURAR encontra-se em anexo. 
Para quem respondeu indiferente numa ou mais das questões quer dizer que 
esse é o tempo mínimo que hipoteticamente os pacientes estão dispostos a viver 
com saúde perfeita. Assim temos 121 participantes que preferem viver 10 anos 
com a saúde atual, que foram os que responderam “Viver 10 anos com a saúde 
atual. Após estes 10 anos morre” nas 4 questões, 23 participantes preferiram viver 
8 anos com saúde perfeita, 17 participantes preferiram viver 6 anos com saúde 
perfeita, 12 participantes preferiram viver 4 anos com saúde perfeita e 21 
participantes que preferiram viver 2 anos com saúde perfeita. 
As perguntas sequenciais do questionário TTO foram utilizadas para compor 
a variável resposta do estudo: número de anos de vida que o paciente está disposto 
a perder para viver com saúde perfeita (variável perda). 
Da construção dessa variável resposta surgiu o algoritmo representado na 
Tabela 2.1. 
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Tabela 2.1: Construção da variável resposta perda. 
 Respostas dos 
pacientes 
Número de 
respostas 
Anos de vida que os participantes estão 
dispostos a perder para ter mais qualidade de 
vida 
R: 1111 121 0 
R: 1311 17 
2 
R: 1211 6 
R: 2211 10 
4 R: 3211 4 
R: 3311 3 
R: 2221 8 
6 R: 2231 2 
R: 3331 2 
R: 2222 16 
8 
R: 2233 1 
R: 2223 1 
R: 3233 3 
R: ABCD, A corresponde à 1ª pergunta do questionário TTO e assim 
sucessivamente, e 1:não troca, 2:troca e 3:indiferente. 
 
 
 
2.1.3 Variáveis explicativas 
 
Após uma análise preliminar das variáveis explicativas disponíveis na base 
foi identificada a necessidade de reagrupar algumas variáveis categóricas e na 
eliminação de algumas variáveis por falta de informação. 
A Tabela 2.2 resulta desta análise preliminar e identifica as variáveis 
explicativas que serão estudadas neste trabalho. 
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Tabela 2.2: Variáveis explicativas analisadas. 
Variável Descrição Tipo Codificação 
DAS Escala visual analógica da atividade 
da doença (DAS) 
N escala (0-100), onde 0 é o 
melhor estado e 100 o pior 
EQ5d Valor da escala visual analógica 
EQ5d 
N escala (0-100), onde 0 é o 
pior estado e 100 o melhor 
HAQ HAQ( Health Assessment 
Questionnaire) 
N escala (0-3), onde 3 é o 
pior estado e 0 o melhor 
condprofi Condição sócio profissional C 
0:desempregado  
1:outra 
2:reformado 
3: trabalhador ativo 
estadociv Estado civil C 
0:casado 
1:divorciado 
2:solteito 
3:viúvo 
ensino Grau de ensino C 
0:ensino primário 
1:ensino básico ou 
secundário 
2:ensino superior ou 
mais 
3:nenhum 
idade Idade na data de preenchimento do 
questionário 
N 
anos 
idadediag Idade na data do diagnóstico N anos 
patologia Patologia concomitante C 
0:não tem patologias 
1:tem alguma patologia 
sexo Género C 
0:feminino 
1:masculino 
sistemas Sistema de saúde C 
0:SNS 
1:ADSE 
2:outro 
tempodiag Duração da doença N anos 
vivecom Vive com C 
0:filhos/cônjuge 
1:outro 
2:pais/irmãos 
3:sozinho 
vs Velocidade de sedimentação N mm/h 
N = Numérica e C = Categórica 
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Capitulo 3 
 
Métodos 
 
3.1 Modelos Lineares Generalizados 
 
Os modelos lineares generalizados foram formulados por Nelder e 
Wedderburn com o intuito de unificar vários modelos estatísticos, incluindo a 
regressão linear, regressão logística e regressão de Poisson, num só modelo 
(Nelder, 1972). 
Os modelos lineares generalizados têm como objetivo estudar a relação entre 
variáveis, tendo muitas vezes em vista estudar a influência de várias variáveis, 
denominadas de explicativas, numa determinada variável, chamada de variável 
resposta, Y. 
As variáveis explicativas da observação i  representam-se num vetor 
),,,( 21 ikiii xxx x , onde k  é o número de variáveis em estudo. Estas variáveis 
podem ser contínuas, discretas, qualitativas nominais e de natureza ordinal. A 
variável Y pode ser contínua, discreta ou categórica. 
Assim, temos dados da forma )x,( iiy , com i =1, 2, …, n, resultantes da 
realização de ),( xY  em n indivíduos, sendo as componentes 
iY  do vetor aleatório 
),,,( 21 nYYY Y  independentes. 
 Os dados na forma matricial representam-se por: 
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ny
y
y
y

2
1
                                
)1(21
22221
11211
1
1
1
knnknn
k
k
xxx
xxx
xxx
X




)1.3(  
Os modelos lineares generalizados pressupõem que as variáveis reposta Yi 
sejam observações independentes e com distribuição pertencente à família 
exponencial. 
Diz-se que uma variável aleatória Y tem distribuição pertencente à família 
exponencial se a sua função densidade de probabilidade (f.d.p.) ou função massa 
de probabilidade (f.m.p) puder ser escrita na forma 
 
),(
)(
)(
exp),|( yc
a
by
yf ,                             )2.3(  
 
onde  e  são parâmetros escalares (  é a forma canónica do parâmetro de 
localização e  é um parâmetro de dispersão em geral conhecido), (.)(.),ba e 
(.,.)c são funções reais conhecidas. A função (.)b  é diferenciável e o suporte da 
distribuição não depende dos parâmetros.  
Consequentemente temos  
 )()( bY  
 )()()( baYVar . 
Em muitas situações de interesse, observa-se que a função )(a  toma a 
forma )(a , onde  é uma constante conhecida. Neste caso a função 
definida em )2.3( escreve-se na forma  
),,())((exp),,|( ycbyyf .        )3.3(  
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Por exemplo, se Y for tal que lY  tem uma distribuição binomial com 
parâmetro l e , llY )/,Bin( ~  a sua f.m.p é dada por: 
 
yl
l
eyl
yl
l
ylyl
yl
l
yf ylyl
ln))1ln((exp
ln)1ln()1()ln(exp
)1()( )1(
 
Assim, esta f.m.p. tem a forma da expressão )3.3( com  
1
ln , 
. e 1
,)(
,ln),(
),1ln()(
l
a
yl
l
yc
eb
  
 
Naturalmente tem-se 
 
)()( bYE  
l
baYVar
)1(
)()()(  
Os modelos lineares generalizados são uma extensão do modelo linear 
clássico XY , onde X  é uma matriz de dimensão )1(kn  (com a 
primeira coluna unitária) das variáveis explicativas do modelo associada a um 
vetor )( 10 kβ  de parâmetros, e  é um vetor de erros aleatórios 
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com distribuição que se supõe N (0,σ2I). Consequentemente têm-se μXY )|(E  
com Xμ , ou seja, o valor esperado da variável reposta é uma função linear 
das variáveis explicativas (Turkman, Silva, 2000). 
O valor esperado de 
i
 está relacionado com o preditor linear 
ii x  
através da função de ligação 
nixxxg ikkiiii ,,2,1 ,)( 22110  . Existem muitas 
funções de ligação, mas a escolha desta depende do tipo de resposta e do estudo 
particular que se está a realizar (Liao, 1994). 
No caso particular da regressão linear, a função de ligação é a identidade, ou 
seja, ii . 
Para a variável resposta binária que assume um de dois valores: 0 se 
determinado fenómeno não é observado (insucesso) e 1 se determinado fenómeno 
é observado (sucesso), a função de ligação mais utilizada é a função de ligação 
canónica chamada logit, daí o nome regressão logística. 
Na presença de k  variáveis explicativas categóricas ou contínuas, o modelo 
logístico estabelece uma relação entre essas k  variáveis e a probabilidade de 
ocorrência de sucesso da variável resposta dicotómica (Mendes et al, 2002). 
A arte da modelação é composta por quatro fases: 
 Formulação dos modelos, 
 Inferência dos parâmetros dos modelos, 
 Seleção das variáveis, 
 Diagnóstico. 
 
Na formulação do modelo há que ter em ponderação a escolha da 
distribuição para a variável resposta, podendo mesmo haver necessidade de 
transformar previamente os dados e a escolha das variáveis explicativas, tendo em 
atenção o objetivo do estudo. Neste trabalho assume-se que variável resposta 
perda possui uma distribuição Multinomial. 
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3.2 Estimação dos MLG 
 
O método utilizado para estimar os parâmetros de um MLG é o método de 
máxima verosimilhança (MMV), que consiste em encontrar valores (estimativas) 
para os parâmetros desconhecidos do modelo de tal forma que tais valores 
maximizem a função de verosimilhança. O MMV fornece estimadores 
consistentes, assintoticamente eficientes e com distribuição assintoticamente 
normal. 
A função de verosimilhança L, expressa a probabilidade conjunta das n
ocorrências observadas como uma função dos parâmetros desconhecidos, assim 
usando )3.3( e sendo parâmetros devector , têm-se 
n
i
iiiii
i
iii
n
i
ω,ycθbθy
ω
exp
,θyfL
1
1
),())((
),()(
 
 
n
1i
ii
n
1i
iiii ω,ycθbθyω
1
exp ),())((  
 
A estimativa encontrada pelo método da máxima verosimilhança é o valor 
do parâmetro que maximiza o logaritmo da função de verosimilhança, denotada 
por )(l , que é dada por )](ln[)( Ll , assim têm-se 
n
1i
n
1i
,l
,φyc
φ
θbθyω
l
i
ii
iiii
)(
),(
))((
)(
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),(
))((
)( i
i
i ,yc
θbθyω
l
i
iii
 
)(il  é a contribuição de cada observação i
y
 para a verosimilhança.  
Admitindo que se verificam as condições de regularidade, os estimadores de 
máxima verosimilhança para  são obtidos como solução do sistema (condição 
necessária). 
 
kj0
β
l
β
l n
1i j
i
j
,,1  ,
)()(

 (Turkman e Silva 2000). 
 
Seja  
iY  uma variável resposta com distribuição Bernoulli com parâmetro i , 
cuja fmp é 1 ,0,)1(),(
1
yyf i
y
i
i
y
iii  com  )( iYE e 
)1()( iiiYVar . Para estimar os parâmetros k ,, , 10   usa-se a expressão 
de verosimilhança 
n
i
i
y
i
i
y
iL
1
1
)1()( . O valor do parâmetro que maximiza 
o logaritmo da função de verosimilhança é dado pela estimativa do método de 
máxima verosimilhança, que se obtêm de:  
n
i
ik
x
ki
xikkii
n
i
i
i
i
i
n
i
iiii
n
i
iiiii
n
i
iiii
n
i
i
y
i
i
y
i
e
xxy
y
y
yy
y
Ll
1
110
110
1
1
1
1
1
1
1
1
ln)(
)1ln(
1
ln
)]1ln())1ln()(ln([
)]1ln()1ln()ln([
)]1ln()1()ln([
)1(ln)](ln[)(


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O MMV resulta numa distribuição assintótica de ˆ  normal p -variada, com  
o vetor das médias e )(Ι 1  (matriz de informação de Fisher) a matriz de 
covariância. Sendo assim, o intervalo de confiança para os 
i
 com nível de 
significância de  pode ser facilmente construído pelas propriedades da 
distribuição normal multivariada e é dado por: 
)]ˆ(ˆ );ˆ(ˆ[IC 2/12/1)-(1 SEzSEz ii .  
 
 
3.3 Testes de hipóteses e Seleção de Modelos 
 
A etapa de seleção dos modelos tem por objetivo encontrar o modelo com 
um número moderado de parâmetros que sejam apropriados ao objetivo do estudo 
e que expliquem a variabilidade da variável resposta.  
 
 
3.3.1 Teste de Wald 
 
No modelo de regressão logística, as hipóteses sobre a significância das 
variáveis explicativas não podem ser estudadas com estatísticas de teste t ou F, 
como acontece na regressão linear, pois a variável resposta tem distribuição 
Binomial. 
Assim na regressão logística usa-se o teste da razão de verosimilhança 
(TRV) e a estatística de Wald. 
O teste de Wald é construído com base na hipótese nula de que o coeficiente 
associado a uma determinada variável é nulo, contra a hipótese alternativa. 
.0:  vs0: 10 jj HH  Este teste é feito parâmetro a parâmetro. 
  
21 
 
A estatística de teste é dada por 
)ˆ(
ˆ
j
j
j
SE
W  que, sob a hipótese nula, é 
assintoticamente normal e 
2
jW  é aproximadamente um qui-quadrado com um grau 
de liberdade (Kleinbaum e Klein, 2010). 
 
 
3.3.2 Deviance 
 
Chama-se modelo saturado, ao modelo com tantos parâmetros quantas 
observações, isto é, com n  parâmetros n,,, 21  , linearmente independentes. 
Como as estimativas de máxima verosimilhança dos 
i
 são as próprias 
observações, isto é, ii y
ˆ , o modelo ajusta-se exatamente, reproduzindo os 
próprios dados. Não oferece qualquer redução, de modo que não tem interesse 
estudá-lo, pois não faz sobressair características importantes transmitidas pelas 
variáveis explicativas. 
Chama-se modelo corrente ao modelo com k parâmetros linearmente 
independentes, que está a ser estudado, com .1 nk  
Numa abordagem feita por MMV, uma avaliação padrão do modelo, é feita 
pela função deviance, D, que é definida como sendo o desvio, medida de 
discrepância, do modelo saturado e o modelo estudado (corrente) e é dado por: 
 saturadomodelo do ançaverosimilh
corrente modelo do ançaverosimilh
D ln2 ,(Hardin, 2007). 
Assim, quanto mais próximo o modelo estimado, ˆ , estiver dos dados 
observados, y, menor será o valor da função D, ou seja, quanto menor o valor de 
D, melhor o ajustamento do modelo. A log-verosimilhança do modelo saturado é 
maior que a do modelo em estudo, como consequência, D é sempre positiva e 
decrescendo à medida que as variáveis explicativas vão sendo adicionadas 
(Turkman and Silva, 2000).  
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3.3.3 Teste da Razão de Verosimilhanças (TRV) 
 
A função desvio também é utilizada para comparar dois modelos 
encaixados, ou seja, todas a variáveis explicativas p de 1M  estão presentes nas q
variáveis de 2M , onde .kpqp  
Testar que os dois modelos não diferem significativamente é dado por: 
.,,1 ,0: :    vs0: 110 kjjHH jpkpp    
A estatística de teste é: 
2
1
21
M de  validadesob 
M de  validadesob 
ln2
)()(
ançaverosimilh
ançaverosimilh
MDMDRV
 
que, sob a hipótese nula de que o modelo 1M  ser tão bom como o modelo 2M , 
tem uma distribuição qui-quadrado com k  graus de liberdade, que correspondem 
à diferença do número de parâmetros de ambos os modelos (Kleinbaum e Klein, 
2010). 
Uma forma de seleção sequencial backward de variáveis explicativas 
utilizando o TRV pode ser a seguinte: 
 Seja 1M  o modelo que contém todas as variáveis explicativas e iM  o 
modelo em que perdemos a variável explicativa i , com iDD  e 1  os deviances dos 
modelos 
iMM  e 1 respetivamente. Temos que 
2
1 1~ ippi DD , onde ipp1  são 
os graus de liberdade de 
1DDi . (Zuur et al, 2009). Retira-se do modelo a 
variável explicativa i  que apresentar maior p  valor do TRV acima do nível de 
significância ( ) assumido. Esse algoritmo é iterado até não se encontrar 
variáveis explicativas que apresentem p  valor maior que . 
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3.3.4 AIC- Critério de informação de Akaike 
 
O AIC é uma medida de qualidade global do ajustamento de um modelo 
estatístico e também serve para comparar modelos. De facto, dá-nos um cálculo 
da informação perdida quando um modelo é usado para descrever a realidade. 
Interessa para comparar dois ou mais modelos estatísticos, sendo o melhor 
(modelo que melhor se ajusta) o que tiver o AIC menor. O facto de usar o número 
de parâmetros para penalizar esta medida, pode-se comparar modelos que não 
estejam encaixados (Harvin and Hilbe, 2007). 
É dado por kLAIC 2)ln(2 , onde L  representa verosimilhança do 
modelo e k  é o número de parâmetros no modelo (Hipel e McLeod, 1994). 
 
 
3.3.5 Colinearidade 
 
Para estudar a associação entre duas variáveis, ou seja, a dependência 
estatística entre elas, usou-se o coeficiente de correlação de Spearman. 
Este método é dado por:
n
i
n
i
ii
n
i
ii
yyxx
yyxx
1 1
22
1
)()(
))((
, mas quando não 
temos ji xx  ou ji yy para todo o ji, , temos uma expressão mais 
simplificadadada por: 
)1(
6
1
2
1
2
nn
d
n
i
i
, com n  a dimensão das variáveis e 
)()( iii yrankxrankd . O )( ixrank  é a numeração n),2, ,1(  dada a cada 
valor de iX  depois de este ter sido posto por ordem crescente (Borradaile, 2003).  
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O coeficiente  de Spearman varia entre -1 e 1, quando é -1, então existe 
associação inversa entre variáveis, ao passo, quando é 1, existe associação direta 
entre as variáveis. Quando  é 0, não existe associação entre as variáveis. 
Para testar o coeficiente de correlação de Spearman têm-se: 
0:  vs0: 1HHo  (Buqué, 2001). A estatística de teste é dada por 
)2()1( 2 nt  que tem distribuição t  de Student com )2(n graus de 
liberdade (Zar, 1972). 
 
 
3.3.6 Multicolinearidade 
 
 Para analisar a multicolinearidade do modelo, ou seja, qual o grau de 
correlação entre as variáveis, o método escolhido foi o Variance Inflation fator 
(VIF), que é uma medida que identifica variáveis que estão fortemente 
correlacionadas (Stagliano, 2004). E é dado por, ,
1
1
2
j
j
R
VIF  onde
2
jR  é o 
coeficiente que resulta da regressão múltipla entre a variável jX  e todas as outra 
variáveis explicativas (Bohn e Stein, 2009). 
Quando 1jVIF , ou seja, 0
2
jR , temos que as variáveis explicativas são 
independentes e quando 10jVIF  é normalmente considerado como indício de 
problemas de colinearidade, ou seja, que as variáveis explicativas são linearmente 
dependentes (Chatterjee e Hadi, 2006).  
O Generalized Variance Inflation fator (GVIF) é um método para detetar 
colinearidade em modelos lineares que incluam variáveis explicativas com várias 
categorias, ou seja, com regressores dummy e para modelos lineares 
generalizados. Assim, reescrevendo a função do modelo linearmente generalizado, 
onde se divide as variáveis explicativas em duas matrizes 21  e XX , obtendo-se 
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2211 βXβXY , onde p  regressores de interesse estão em 1X e os outros 
pk  regressores estão em 2X , assim GVIF é dado por: 
R
RR
 
  2211
det
detdet
GVIF , onde 2211  e RR são as matrizes de correlação de 21  e XX  
respetivamente e R é a matriz de correlações com todas as variáveis explicativas. 
Quando 1p , ou seja, só existe um regressor, então o VIFGVIF (Fox, 
2002). 
 
 
3.4 Diagnóstico do MLG 
 
Após a seleção do modelo que parece ser o mais adequado, é necessário 
avaliar a qualidade desse ajustamento. Este diagnóstico pode ser feito recorrendo 
à observação dos resíduos. 
O resíduo, para cada indivíduo, corresponde à diferença entre valores 
observados e os estimados .ˆˆ iii yy Diferenças grandes correspondem a maus 
ajustamentos. Para uma análise adequada dos resíduos, é conveniente que sejam 
analisados os resíduos padronizados. 
 
 
3.4.1 Resíduos de Pearson 
 
O resíduo de Pearson é denotado por: .,,1 ,
)var(
ˆ
ni
Y
yy
r
i
ii
Pi   
A desvantagem dos resíduos de Pearson é que a sua distribuição é, 
geralmente, bastante assimétrica para modelos não normais (Turkman, Silva, 
2000). 
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3.4.2 Resíduo de Deviance 
 
Outro resíduo que se usa é do Deviance, assim a diferença entre os valores 
observados e os ajustados é dado através de: nidyyr iiiDi ,,1 ,)ˆ(sinal  , 
onde 
iiiiiii yyyyyyy ˆy se 1)ˆ(sinal e ˆ se 1)ˆ(sinal i  e id  é a 
contribuição i  para a função deviance. Para o modelo binomial com função de 
ligação logit, tem-se  
i
i
i
i
i
ii
y
y
y
yd
ˆ1
1
ln)1(
ˆ
ln2  (Zuur et al, 2009). 
 
 
3.4.3 Resíduos padronizados 
 
Os resíduos padronizados resultam da divisão dos resíduos pela sua 
variância. Assim os resíduos padronizados de Pearson são da forma 
)1( ii
Pi
Ppi
h
r
r , e os resíduos padronizados de Deviance são da forma 
,
)1( ii
Di
Dpi
h
r
r onde iih  são os valores da diagonal da matriz de projeção 
generalizada de H (matriz que fornece os valores ajustados como projeção da 
variável resposta no espaço da variáveis explicativas. ).ˆ Hyy( Quando estamos 
numa regressão linear H  é da forma
T1T )( XXXXH , quando estamos numa 
regressão logística H  é definida por: 
2/1T1T2/1 )( VXVXXXVH  )4.3( , onde 
X  é a matriz )1(kn  que contém os valores das k  variáveis explicativas dada 
em )1.3(  e V  a matriz diagonal )( nn  com elemento geral dado por 
))(ˆ1)((ˆ jj xx yymv jj , onde jm é o grupo com as j  variáveis explicativas 
(Hosmer e Lemeshow, 2000). 
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3.4.4 Lerage e distância de Cook 
 
Leverage 
 
A medida de Leverage de uma observação mede o efeito que a observação 
tem nos valore preditos. Teve origem na regressão linear, com objetivo de medir a 
influência dos valores das variáveis independentes associadas a um indivíduo, na 
estimativa dos parâmetros do modelo. 
Os valores de Leverage, denotados por jjh , correspondem em regressão 
logística, aos elementos da diagonal da matriz dada por )4.3(  em 3.4.3. Assim, 
jjjjjjjjjj vyymh xVXXxxVXXxxx )()())(ˆ1)((ˆ
TTTT
. Deste modo, H  
mede a influência que Y  tem em . Como a soma dos elementos da diagonal de 
H  corresponde ao número de parâmetros, ,
1
kh
n
j
jj  e ,10 jjh  um ponto é 
considerado influente se 2
2 *
k
nh
h
n
k
h
jj
jjjj  (Turkman e Silva, 2000). 
Valores elevados de jjh  correspondem a valores extremos, assim, valores do 
leverage próximos de 1, correspondem a observações mal ajustadas, mas caso os 
resíduos dos pontos identificados como influentes não sejam grandes, não há 
razão para preocupação. 
 
  
Distância de Cook 
 
A distância de Cook, é uma medida da influência das observações nos 
coeficientes estimados, combina os efeitos do Leverage e dos resíduos, ou seja, é 
a medida síntese da influência de uma observação, baseada nas modificações em 
todos os outros resíduos quando a observação é eliminada do processo de 
estimação (Hair et al, 1998). Observações influentes não têm necessariamente 
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resíduos elevados e uma observação com o resíduo elevado não é necessariamente 
uma observação influente.  
Para se verificar se um leque de variáveis explicativas j  afeta os parâmetros 
estimados, têm-se de comparar o vetor ˆ  com o equivalente obtido após exclusão 
do ésimoj  leque de variáveis explicativas, )(
ˆ
j . Se )(
ˆ
j  for substancialmente 
diferente de ˆ , então essa observação pode ser considerada influente. No caso 
dos modelos lineares normais, essa medida de influência é dada por: 
),ˆˆ)(()ˆˆ(ˆ )(
TT
)( jjj VXXΔ onde 
ˆ  representa as estimativas de 
máxima verosimilhança usando todos os n  leques de variáveis explicativas e 
excluindo as variáveis de jm de jx (Hosmer e Lemeshow, 2000). 
Contudo, no caso dos MLG, a estimação de )(
ˆ
j  é feita através de métodos 
iterativos. Como é um método computacional caro, então para se obter uma 
aproximação de )(
ˆ
j  pode, utilizar-se a fórmula dada por (Williams, 1987) que se 
representa por 
)1(
2
jj
Pijj
j
hk
rh
C .  
Valores grandes, normalmente maiores que 1, indicam influência substancial 
pela observação afetando os coeficientes de regressão estimados. Quando os 
valores de leverage são pequenos, isto é, quando os valores das probabilidades 
estimadas são inferiores a 0.1 ou superiores a 0.9, o valor de j
ˆΔ  também é 
pequeno. 
 
 
3.4.5 Gráficos dos resíduos 
 
Através de uma análise dos resíduos, usando representações gráficas 
adequadas, pode-se detetar anomalias no modelo e a presença de observações 
eventualmente discordantes. 
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Assim, espera-se que 95% dos resíduos estejam contidos entre -2 e 2, 
quando observados os gráficos dos resíduos de Pearson e de Deviance (Dupont, 
2002). 
Para avaliar a variância, os resíduos padronizados vs preditores lineares, 
deve-se encontrar no gráfico um padrão nulo e os resíduos devem estar 
distribuídos em torno de zero com amplitudes aproximadamente constantes para 
diferentes valores do valor predito. 
A inexistência de qualquer tendência nos gráficos é indicativa de uma 
escolha acertada da função de ligação. 
 
 
3.4.6 Medidas de qualidade global de ajustamento 
 
3.4.6.1 Curva Roc (Receiver Operating Characteristic) 
 
A curva ROC é a curva descrita pelo par (Sensibilidade, 1- Especificidade), 
ou seja, é o gráfico da probabilidade de se detetar os verdadeiros positivos 
(Sensibilidade) e falsos positivos (1-Especificidade) para diferentes pontos de 
corte da probabilidade de sucesso estimada de um modelo binário. 
A área sob a curva ROC (AUC), que varia entre 0 e 1, dá-nos uma medida 
da capacidade de discriminação do modelo (capacidade em distinguir os sucessos 
dos insucessos) (Hosmer e Lemeshow, 2000). 
O ponto )0,0(  representa os modelos que não apresentam nenhum falso 
positivo e também nenhum verdadeiro positivo. O ponto )1,1(  representa um 
modelo sempre positivo. O modelo perfeito, isto é, todos os positivos e negativos 
são corretamente classificados, é representado pelo ponto )1,0( . O ponto )0,1(  
representa o modelo que faz sempre predições erradas. 
Na Tabela 3.1 consta o diagnóstico da capacidade de discriminação de um 
modelo baseada nos valores de AUC (adaptação de Hosmer e Lemeshow, 2000). 
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Tabela 3.1: Diagnóstico da capacidade de discriminação de um 
modelo baseada nos valores de AUC. 
AUC diagnóstico 
0.5≤AUC<0.7 
0.7≤AUC<0.8 
0.8≤AUC<0.9 
AUC≥0.9 
Modelo sem poder discriminatório 
Discriminação aceitável  
Discriminação excelente 
Discriminação extraordinária 
  
 
3.4.6.2 Teste de Hosmer-Lemeshow 
 
O teste de Hosmer-Lemeshow é utilizado para avaliar a qualidade global do 
ajustamento, do MLG para dados binomiais com função ligação logit, onde 
valores elevados evidenciam um mau ajustamento, baseada em agrupamentos dos 
valores das probabilidades sucessos estimadas. 
Considerando uma tabela com n colunas correspondentes a n probabilidades 
estimadas e ordenadas, cuja primeira coluna é referente ao menor e a última ao 
maior valor estimado, seguidamente procede-se ao agrupamento dos valores das 
probabilidades estimadas. 
Existem dois métodos, o primeiro é usar um agrupamento de 10g grupos, 
onde o primeiro grupo '
1n  com 
10
'
1
n
n  observações contém as menores 
probabilidades estimadas e o último grupo '10n   com 
10
'
10
n
n  observações contém 
as maiores probabilidades estimadas. 
O segundo método consiste em usar os pontos de corte das probabilidades 
estimadas. Utilizando também 10g  grupos, os pontos de corte são definidos 
por 9,,2,1 ,
10
k
k
, os grupos contêm todas as probabilidades estimadas das 
observações. Assim o primeiro grupo contém todas as observações com 
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probabilidade estimada inferior a 0.1 e o último grupo, todas as observações com 
probabilidade estimada superior a 0.9.  
Seguidamente obtêm-se os valores estimados esperados para a linha 1y  
somando as probabilidades esperadas de todos os elementos de cada grupo, e os 
valores esperados para a linha 0y  um menos a soma das probabilidades de 
todos os elementos de cada grupo. 
Assim para os dois métodos a estatística de HL é obtida por: 
g
k kkk
kkk
n
nO
HL
1
'
2'
)1(
)(
, 
onde '
kn corresponde ao número total de elementos do k-ésimo grupo, 
 ,
'
1
kn
i
ik yO e 
'
1
'
ˆkn
i k
i
k
n
 é a probabilidade média estimada para o grupo k , com 
i
ˆ  a probabilidade estimada pelo modelo pela observação i . 
Hosmer e Lemeshow demonstraram que quando ng  e o modelo de 
regressão logística escolhido é o correto, a estatística HL  se aproximada bem da 
distribuição 
2
2g  (Hosmer e Lemeshow, 2000). 
 
 
3.5 Modelo Multinomial 
 
A distribuição binomial é a distribuição da probabilidade do número de 
sucessos em l  “experiências” independentes de Bernoulli, com a mesma 
probabilidade do sucesso. A distribuição multinomial é uma generalização da 
distribuição binomial. Na distribuição multinomial existem l  experiências 
independentes e cada experiência resulta exatamente de um número finito fixo q  
de resultados possíveis, com probabilidades qppp ,,, 21   (com 0ip  para 
qi ,,1  e 
q
i
ip
1
1 ). Seja ),,,( 21 qYYY Y  uma variável aleatória que indica 
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o número de vezes que a quantidade i  foi observada em l  experiências com 
probabilidade ),,,( 21 qppp p  e . com },1,0{ i ii lYlY   A função 
massa de probabilidade da distribuição é então definida como: 
q
q
q
q
yy
qqq
pp
yy
l
yYyYPppplyyyf



1
1
1
111
,,
],,[),,,,,,,( 212
 
 
Com,  
,)( ii lpYE
  e  )1()( iii plpYVar  
.,),( ijplpYYCov jiji  
Quando 2q temos a distribuição binomial.  
O modelo logit para a distribuição Multinomial é dado por: 
qiik
K
k
qkq
i
i ZX
YP
qYP
1)1(
)(
ln , Qq ,,2  , sendo a categoria de 
referência a primeira. Para cada caso existirá 1Q  razões de chance preditas.  
 
 
3.5.1 Variável resposta nominal e ordinal 
 
Existem vários tipos de variáveis resposta, entre eles as variáveis nominais e 
as ordinais. As variáveis nominais ou categóricas permitem apenas uma 
classificação qualitativa, ou seja, podem ser medidas somente se um “objeto” 
pertence a uma certa categoria, mas não se pode quantificar a ordem das 
categorias, a disposição das categorias é arbitrária. Devido à falta de ordem ou 
intervalos com a mesma amplitude não se pode realizar operações aritméticas nem 
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lógicas. Exemplos deste tipo de variáveis são o sexo, o estado civil, a cor do 
cabelo. 
As variáveis ordinais são semelhantes às variáveis categóricas. A diferença 
é que nas variáveis ordinais há uma ordenação sequencial das diferentes 
categorias. Apesar de os dados ordinais terem uma ordem, os intervalos entre os 
estados podem ser desiguais, deste modo, as operações aritméticas também são 
impossíveis, mas as operações de lógica já são possíveis. Uma variável que meça 
o status sócio-económico, a escolaridade ou o estado da doença é uma variável 
ordinal. 
Existem vários modelos para modelar uma variável resposta ordinal, e neste 
estudo será abordado o modelo de chances proporcionais. Este modelo compara a 
probabilidade de uma variável resposta Y  ser igual ou menor que uma categoria 
)k ,2, ,1( j  com a probabilidade da resposta ser maior que essa categoria 
(Abreu, 2007). 
Assim o modelo de chances proporcionais para Y é dado por: 
1
1
exp1
1
)|(
k
i
ij
ii
x
XjYP , para )k ,2, ,1( j , onde se 
pode reescrever da seguinte forma: 
1
11
log)(
k
i
ij
ij
ij
ij xlogit , onde ij é a probabilidade cumulativa 
correspondente a iY  e é dado por: ijiiiij jYP 21)( .  
ij é a probabilidade da variável resposta pertencer à categoria j  e é dada 
por: )( jYP iij (Abreu et al, 2008) e (Vigo, 2004). 
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3.5.2 Premissa de proporcionalidade do modelo de chances 
proporcionais 
 
Uma premissa básica dos modelos de regressão ordinal é que a variável Y
apresente uma certa ordem de acordo com cada variável explicativa X . Essa 
premissa de proporcionalidade pode ser validada através de um teste de regressão 
paralela, pressuposto de todas as logit serem paralelas deve ser testado (Abreu, 
2007). Também se pode avaliar a premissa de proporcionalidade do modelo de 
chances proporcionais pelo cálculo do valor esperado de X  estratificado por Y
)( jYXE . Se X  for uma variável discreta, então têm-se:
)(
)()(
)(
jYP
XPXjYP
jYXP , em que )( XjYP  é o modelo de chances 
porporcionais. Assim, 
x jYP
XPXjYxP
jYXE
)(
)()(
)( . 
 
Uma maneira simples de verificar a existência de proporcionalidade é pelo 
gráfico. Assumindo que a variável explicativa X  é linear com o logaritmo da 
chance de Y , se o gráfico da média de X  estratificado pelas categorias de Y  e da 
média de Y  estiverem em concordância, então existe proporcionalidade.  
 
 
 
  
35 
 
Capítulo 4 
 
Resultados 
 
4.1 Análise exploratória dos dados 
 
Durante o período do estudo CURAR foram incluídos 237 participantes. As 
características desses pacientes encontram-se na Tabelas 4.1 e 4.2. 
 
Tabela 4.1: Características (contínuas) dos pacientes do estudo CURAR 
(N=237). 
  
Média±dp 
Coeficiente de 
variação  
Mediana Máximo Mínimo  
% de 
valores 
omissos 
DAS 31.60 ± 22.54 0.71 26 91 0 2.11 
EQ5d 54.51 ± 24.43 0.45 50 100 0 5.49 
HAQ 1.33 ± 1.09 0.82 1.36 3 0 4.64 
Idade 53.86 ± 13.21 0.25 53 87 20 1.69 
Idade no 
diagnóstico 44.56 ± 13.92 0.31 44 86.92 7 10.97 
Tempo de 
diagnóstico 9.12 ± 8.54 0.94 6 41 0.83 11.39 
Velocidade de 
sedimentação 26.55 ± 20.16 0.76 20 107 2 1.69 
 
 
Na entrada do estudo, os participantes tinham em média 53.86 anos, 79.32% 
eram do sexo feminino, 44.73% reformados e 68.78% casados. Pela Tabela 4.2 
pode-se observar que, na população estudada, mais de três quartos utilizam o 
Sistema Nacional de Saúde e vivem com filhos e/ou com o cônjuge. No entanto 
apenas 7.59% dos inquiridos não possuem habilitações literárias. 
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Tabela 4.2: Características (categóricas) dos participantes do estudo CURAR 
(N=237). 
    n(%) % de valores omissos 
Condição Profissional   1.27 
 
Desempregado 15 (6.33%) 
 
 
Outra 32 (13.50%) 
 
 
Reformado 106 (44.73%) 
 
  Trabalhador Ativo 81 (34.18%)   
Estado Civil    1.69 
 
Casado 163 (68.78%) 
 
 
Divorciado 14 (5.91%) 
 
 
Solteiro 32 (13.5%) 
 
  Viúvo 24 (10.13%)   
Grau de Ensino   0.84 
 
Nenhum 18 (7.59%) 
 
 
Ensino Primário 125 (52.74%) 
 
 
Ensino Básico ou Secundário 74 (31.22%) 
 
  Ensino Superior ou mais 18 (7.59%)   
Género   1.27 
 
Feminino 188 (79.32%) 
 
  Masculino 46 (19.41%)   
Sistema de Saúde   1.69 
 
SNS 183 (77.22%) 
 
 
ADSE 36 (15.19%) 
 
  Outro 14 (5.91%)   
Vive com   0.84 
 
Filhos/Cônjuge 184 (77.64%) 
 
 
Outro 9 (3.8%) 
 
 
Pais/Irmãos 17 (7.17%) 
   Sozinho 25 (10.55%)   
 
A média da idade no diagnóstico da doença foi de 44.56 anos (o que sugere 
que esta doença apareça em pessoa adultas). Contudo cerca de 11% dos 
participantes não possuíam essa informação preenchida no questionário. 
Consequentemente, o mesmo problema de falta de informação ocorre para a 
variável tempo de diagnóstico, que sofre de cerca de 11% de valores omissos. 
Na Tabela 4.1 pode-se ver que a atividade da doença (DAS) nos pacientes 
com artrite reumatoide vai desde 0 a 91. O HAQ e EQ5d atingem mesmo os 
pontos extremos das escalas 0-3 e 0-100, respetivamente. Como se pode ver, em 
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termos de qualidade de vida e atividade da doença, temos uma amostra de 
pacientes que abrangem um pouco de cada estado da doença. 
 
Tabela 4.3: Respostas dos 194 pacientes à 
variável TTO. 
Anos de vida que os 
participantes estão 
dispostos a perder 
hipoteticamente para 
ter mais qualidade de 
vida (variável perda) 
Número de respostas (%) 
0 121 (62,37%) 
2 23 (11,86%) 
4 17 (8,76%) 
6 12 (6,19%) 
8 21 (10,82%) 
 
 
 
Da amostra original (N=237), 42 pacientes foram eliminados da análise 
subsequente por apresentarem inconsistência no questionário TTO, resultando 
numa população estudo de 194 pacientes. Desse total de participantes mais de 
metade dos inquiridos (62%) admitiram perder hipoteticamente nenhum ano de 
vida em prol de uma vida com saúde perfeita, enquanto que somente cerca de 11% 
admitiram perder hipoteticamente oito anos de vida em prol de uma vida com 
saúde perfeita, como se pode ver na Tabela 4.3. 
A associação entre a variável resposta perda e as variáveis explicativas 
categóricas e contínuas foi explorada através de gráficos de barras e boxplot, 
respetivamente. 
Pela análise da Figura 4.1 pode-se ver que os pacientes mais idosos (em 
princípio os reformados) são os que em geral perdem hipoteticamente mais anos 
(nomeadamente 8 anos) em prol de uma saúde perfeita. Quem perde 
hipoteticamente 2 ou 4 anos tem a mediana da idade mais baixa que a mediana 
global idade (53 anos). 
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Figura 4.1: Idade em anos contra a variável resposta perda (anos). A reta horizontal representa a 
mediana global da idade (53 anos). 
 
Através da Figura 4.2, pode-se observar que cerca de 76% dos pacientes do 
sexo masculino perderiam hipoteticamente zero anos de vida, mas somente cerca 
de 3% deles perderiam hipoteticamente 8 anos de vida, ao passo que cerca de 12% 
dos pacientes do sexo feminino perderiam hipoteticamente 8 anos de vida em prol 
de uma vida com maior qualidade.  
Analisando a escolaridade vê-se que, independentemente do grau de ensino, 
mais de metade dos pacientes perderiam hipoteticamente zero anos de vida, como 
se pode ver na Figura 4.3.  
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Figura 4.2: Género contra a variável resposta perda (anos). 
 
 
 
Figura 4.3: Grau de ensino contra a variável resposta perda (anos). 
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Figura 4.4: Estado civil contra a variável resposta perda (anos). 
 
Através da análise ao estado civil constata-se que os solteiros são os que 
menos perderiam hipoteticamente zero anos em prol de uma vida com saúde 
perfeita mas são os que mais perderiam hipoteticamente 2 anos em prol de uma 
vida com saúde perfeita. Os divorciados são os que mais perderiam 
hipoteticamente 8 anos em prol de uma vida com saúde perfeita como se pode ver 
na Figura 4.4. 
Relativamente à condição profissional, podemos perceber que a maior parte 
dos pacientes de qualquer uma das subcategorias perderiam hipoteticamente zero 
anos em prol de uma vida com saúde perfeita. Os reformados e outros são dos que 
mais admitem perder hipoteticamente 8 anos de vida em prol de uma vida com 
saúde perfeita, enquanto que não existe nenhum elemento da classe dos 
desempregados que perca hipoteticamente esse tempo de vida em prol de uma 
vida com saúde perfeita. O facto, de cerca de 13% dos reformados terem optado 
pela perda hipotética de 8 anos de vida, pode estar relacionado com a idade, pois 
pessoas mais velhas tendem a desejar viver com mais qualidade de vida mesmo 
que seja por menos tempo, como se pode observar na Figura 4.5.  
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Figura 4.5: Condição profissional contra a variável resposta perda (anos). 
 
No sistema de saúde temos três subcategorias onde 79% têm o Sistema 
Nacional de Saúde e onde cerca de 60% desses perderiam zero anos em prol de 
uma vida com saúde perfeita. Quem tem outro sistema de saúde (cerca de 5%), 
20% destes perderiam 8 anos em prol de uma vida com saúde perfeita (Figura 
4.6). 
Já na Figura 4.7, pode-se observar que os pacientes que vivem com outra 
pessoa (excepto filhos/cônjuge e pais/irmãos) só estão dispostos a perder 
hipoteticamente zero anos ou 4 anos em prol de uma vida com saúde perfeita. 
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Figura 4.6: Sistema de Saúde contra a variável resposta perda (anos). 
 
 
 
Figura 4.7: Vive com contra a variável resposta perda (anos). 
 
Os dados têm informação de pacientes desde os 20 anos até aos 87 anos, 
mas a maioria está entre os 40 e os 70 anos, tendo mesmo uma distribuição 
aproximada à normal, como se pode ver na Figura 4.8. 
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Figura 4.8: Histograma da idade com sobreposição de um kernel Gaussiano. 
 
Figura 4.9: Idade no diagnóstico da doença contra a variável resposta perda (anos). A reta 
horizontal representa a mediana global da idade no diagnóstico (44 anos). 
Pela Figura 4.9 pode-se observar que a perda hipotética de 4 anos de vida é 
onde existe uma maior diversidade de idades, embora a mediana da idade no 
diagnóstico seja inferior à mediana global da idade no diagnóstico. 
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Figura 4.10: Tempo de diagnóstico contra a variável resposta perda (anos). A reta horizontal 
representa a mediana global do tempo de diagnóstico (7 anos). 
 
A mediana do tempo de diagnóstico na perda hipotética de 8 anos é 
praticamente igual à mediana global do tempo de diagnóstico, sendo a mediana 
global do tempo de diagnóstico relativamente baixa. O gráfico apresentado na 
Figura 4.10, mostra que muito poucos pacientes têm a doença há mais de 30 anos. 
N Figura 4.11 tem-se que cerca de 60% dos pacientes que têm alguma 
patologia perderiam zero anos de vida e cerca de 11% perderiam oito anos em 
prol de uma vida com saúde perfeita, já cerca de 70% dos que não têm patologias 
perderiam zero anos e cerca de 10% perderiam 8 anos em prol de uma vida com 
saúde perfeita. Em suma, quem tem alguma patologia perde hipoteticamente mais 
anos de vida em prol de uma vida com saúde perfeita em relação a quem não tem 
patologias, à exceção da perda hipotética de zero e quatro anos. 
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Figura 4.11: Patologia contra a variável resposta perda (anos). 
 
Figura 4.12: Velocidade de sedimentação contra a variável resposta perda (anos). A reta 
horizontal representa a mediana global da velocidade de sedimentação (20 mm/h). 
 
Pela Figura 4.12 pode-se observar que a mediana global da velocidade de 
sedimentação só é superior à mediana da perda hipotética de 8 anos e é 
praticamente igual à da perda hipotética de 0 anos. A mediana da perda hipotética 
de 6 anos é cerca do dobro da mediana global da velocidade de sedimentação, 
sendo a perda hipotética de 6 anos a única que não apresenta valores extremos. 
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Figura 4.13: DAS contra a variável resposta perda (anos). A reta horizontal representa a mediana 
global do DAS. 
 
Da Figura 4.13 pode observar-se que onde predominam os valores mais baixos 
da medida da atividade da doença (DAS) é na perda hipotética de 0 anos de vida 
em prol de uma vida com saúde perfeita (sendo a sua mediana inferior à mediana 
global da variável DAS). A perda hipotética de 8 anos de vida em prol de uma 
vida com saúde perfeita é a que tem mais valores da medida da atividade da 
doença (DAS) elevados. 
 
Figura 4.14: HAQ contra a variável resposta perda (anos). A reta horizontal representa a mediana 
global do HAQ (1.30). 
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A perda hipotética de 0 anos de vida é onde se verifica uma maior percentagem 
de valores baixos (neste caso o 0 é o melhor e 3 o pior estado de saúde) da escala 
de medida de qualidade de vida HAQ. A mediana global da variável HAQ é 
somente superior à mediana da perda hipotética de 0 anos, de acordo com a Figura 
4.14. 
Como se pode verificar na Figura 4.15 existem dois outliers na perda hipotética de 
2 anos de vida e a mediana é praticamente igual á mediana global do EQ5d. O 
mesmo se passa com a mediana da perda hipotética de 4 e 8 anos de vida. 
 
Figura 4.15: EQ5d contra a variável resposta perda (anos). A reta horizontal representa a mediana 
global do EQ5d (50). 
 
De modo geral pode-se observar que a maioria dos pacientes, qualquer que 
seja a variável analisada, preferem perder zero anos em prol de uma vida com 
saúde perfeita, ou seja, nesta situação imaginária, preferem viver com a sua saúde 
atual durante os 10 anos. Deste modo, será apropriado considerar que a variável 
perda passe a tomar apenas dois valores: “não troca” ou ”troca”, onde troca 
contempla a perda hipotética de 2, 4, 6 ou 8 anos de vida.  
A Tabela 4.4 apresenta as características dos pacientes de acordo com a 
variável perda dicotomizada (“não troca”, ”troca”). 
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Tabela 4.4: Características dos participantes do estudo CURAR de acordo com a variável 
perda dicotomizada (troca e não troca) (N=194). 
Variáveis  Não troca  Troca  p-value* 
Valores 
Omissos (N) 
Condição profissional     0.697 0 
  desempregado  6 (3.09%) 5 (2.58%)     
  outra 17 (8.76%) 7 (3.61%)     
  reformado 53 (27.32%) 36 (18.56%)     
  trabalhador  ativo 45 (23.20%) 25 (12.89%)     
Estado civil     0.567 2 
  casado 89 (45.88%) 50 (25.77%)     
  divorciado 6 (3.09%) 4 (2.06%)     
  solteiro 12 (6.19%) 12 (6.19%)     
  viúvo 13 (6.70%) 6 (3.09%)     
Grau de ensino     0.386 1 
  nenhum 12 (6.19%) 3 (1.55%)     
ensino primário 60 (30.93%) 39 (20.10%) 
 
    
  
ensino básico ou 
secundário 
38 (19.59%) 26 (13.40%)   
  
 
  ensino superior ou mais 11 (5.67%) 4 (2.06%)     
Patologias     0.314 0 
  não tem patologias 30 (15.46%) 13 (6.70%)     
  tem alguma patologia 91 (46.91%) 60 (30.93%)     
Sexo     0.093 2 
  feminino 92 (47.42%) 63 (32.47%)     
  masculino 28 (14.43%) 9 (4.64%)     
Sistema de saúde     0.366 1 
  SNS 92 (47.42%) 61 (31.44%)     
  ADSE 22 (11.34%) 8 (4.12%)     
  outro 7 (3.61%) 3 (1.55%)     
Vive com     0.581 0 
  filhos/cônjuge 99 (51.03%) 56 (28.87%)     
  outro 3 (1.55%) 1 (0.52%)     
  pais/irmãos 7 (3.61%) 8 (4.12%)     
  sozinho 12 (6.19%) 8 (4.12%)     
Idade 54.50 ± 13.32  52.28 ± 13.67 0.273 3 
Idade no diagnóstico 45.24 ± 14.85 42.95 ± 13.53 0.305 24 
Tempo de diagnóstico 8.72 ± 8.12 9.57 ± 8.05 0.313 25 
DAS  25.90 ± 20.80  36.57 ± 21.68 0.0003 4 
HAQ 1.11 ± 0.82  1.60 ± 0.76 0.0001 8 
EQ5d  59.47 ± 25.20 47.77 ± 21.34 0.001 7 
Velocidade de 
sedimentação 
25.23 ± 20.55  28.77 ± 19.96 0.085 4 
Dados contínuos expressos em média ± desvio padrão e dados categóricos expressos em n(%). 
* p-valor do teste qui-quadrado ou de Fisher para variáveis categóricas e teste t-student ou de 
Wilcox para as variáveis contínuas. 
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4.1.1 Colinearidade 
 
As variáveis DAS, HAQ e EQ5d devido a própria natureza e característica 
das suas escalas, podem estar altamente correlacionadas. No modelo de regressão, 
quando duas ou mais variáveis explicativas estão fortemente correlacionadas, diz-
se que existe multicolinearidade. Variáveis fortemente correlacionadas, em geral, 
afetam os modelos em estudo, verificando-se um aumento nos p -valores 
associados a tais variáveis. Na presença de multicolinearidade, também se observa 
uma redução do poder estatístico e da qualidade dos testes estatísticos. (Stagliano, 
2004) e (Lipovetsky e Conklin, 2001). 
Para avaliar a correlação entre as variáveis DAS, HAQ e EQ5d será 
utilizado o gráfico de dispersão com sobreposição das retas de um modelo linear e 
um alisamento não paramétrico. 
 
 
Gráfico 4.1: Associação entre as variáveis DAS, HAQ e EQ5d. 
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Após observação do Gráfico 4.1, vê-se que existe uma ligeira associação 
entre as variáveis DAS, HAQ e EQ5d. Deste modo, estudou-se a correlação entre 
elas. Devido ao facto destas variáveis não apresentarem uma grande associação 
entre elas, realizou-se um teste a estas mesmas.  
 
Matriz de correlação de Spearman 
  DAS HAQ EQ5d 
DAS 1 -0.372* 0.501* 
HAQ 
 
1 -0.389* 
EQ5d     1 
* p -valor <0.001 
 
Deste modo, conclui-se que DAS, HAQ e EQ5d apresentam uma fraca 
associação entre elas. 
 
 
4.2 Modelação 
 
Os resultados dos modelos estatísticos foram baseados em N=167 
indivíduos, pois para efeito de comparação de modelos, foram retirados todos os 
indivíduos que possuíam valores omissos em qualquer variável explicativa 
analisada. 
Neste trabalho a associação das variáveis explicativas e variável resposta 
perda será inicialmente analisada através dos modelos de regressão multinomial 
ordinal de chances proporcionais. 
Devido ao número reduzido de participantes, a variável resposta original 
perda, foi reagrupada em 3 grupos ordinais, nomeadamente, 0 anos, 2 ou 4 anos e 
6 ou 8 anos (variável denominada respmult). A Tabela 4.5 apresenta os modelos 
de chances proporcionais simples para a variável resposta respmult (um modelo 
para cada variável explicativa) com o objetivo de selecionar aquelas que serão 
incluídas no modelo multivariado. 
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Tabela 4.5: Estimativas do modelo multinomial ordinal simples de chances 
proporcionais. 
Variável Categorias     βˆ   )ˆ(SE  
Teste 
de 
Wald(t) 
     p  p-valor 
do TRV* 
Estado Civil 
     
 0.902  
(Casado) (Interceto):1          -0.502 0.185 -2.705 0.008 
 
 
(Interceto):2         -1.631 0.229 -7.124 0.000 
 
 
Divorciado 0.132 0.719 0.184 0.854 
 
 
Solteiro 0.269 0.459 0.587 0.558 
 
  Viúvo -0.200 0.552 -0.362 0.718   
Sexo 
     
 0.063  
(Feminino) (Interceto):1 -0.330 1.756 -1.881 0.062 
 
 
(Interceto):2 -1.473 0.217 -6.794 0.000 
 
  Masculino -0.748 0.421 -1.777 0.077   
Grau de ensino 
     
 0.333  
(Nenhum) (Interceto):1 -1.581 0.764 -2.069 0.040 
 
 
(Interceto):2 -2.722 0.782 -3.483 0.001 
 
 
Primário 1.270 0.793 1.602 0.111 
 
 
Básico ou 
secundário 
1.103 0.811 1.360 0.176 
 
  Superior ou mais 0.812 0.963 0.844 0.400   
Condição 
Profissional      
0.663 
(Desempregado) (Interceto):1 -0.231 0.584 -0.395 0.693 
 
 
(Interceto):2 -1.365 0.596 -2.289 0.773 
 
 
Outra -0.576 0.752 -0.765 0.445 
 
 
Reformado -0.073 0.625 -0.117 0.907 
 
  Trabalhador ativo -0.398 0.638 -0.624 0.534   
Patologias 
     
0.472 
(Não tem 
patologias) 
(Interceto):1 -0.694 0.348 -1.993 0.048 
 
 
(Interceto):2 -1.823 0.376 -4.849 0.000 
 
  Tem patologia 0.275 0.201 0.711 0.478   
Sistema de saúde 
     
0.313 
(SNS) (Interceto):1 -0.355 0.176 -2.020 0.045 
 
 
(Interceto):2 -1.493 0.217 -6.865 0.000 
 
 
ADSE -0.570 0.455 -1.252 0.212 
 
  Outro -0.705 0.818 -0.862 0.390   
Com quem vive 
     
0.635 
(Filhos/Cônjuge) (Interceto):1 -0.539 0.179 -3.015 0.003 
 
 
(Interceto):2 -1.674 0.225 -7.443 0.000 
 
 
Outro -0.679 1.195 -0.568 0.571 
 
 
Pais/irmãos 0.373 0.542 0.688 0.492 
 
  Sozinho 0.489 0.505 0.967 0.335   
DAS 
     
0.006 
 
(Interceto):1 -1.062 0.276 -3.850 0.000 
 
 
(Interceto):2 -2.229 0.321 -6.940 0.000 
 
  DAS 0.020 0.007 2.743 0.007   
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Variável Categorias     βˆ   )ˆ(SE  
Teste 
de 
Wald(t) 
     p  p-valor 
do TRV* 
HAQ 
     
0.000 
 
(Interceto):1 -1.432 0.332 -4.318 0.000 
 
 
(Interceto):2 -2.624 0.377 -6.954 0.000 
 
  HAQ 0.690 0.201 3.435 0.001   
EQ5d 
     
0.003 
 
(Interceto):1 0.582 0.386 1.506 0,134 
 
 
(Interceto):2 -0.588 0.391 -1.507 0.134 
 
  EQ5d -0.019 0.007 -2.910 0.004   
idade 
     
0.807 
 
(Interceto):1 -0.327 0.634 -0.516 0.606 
 
 
(Interceto):2 -1.454 0.647 -2.249 0.025 
 
  idade -0.003 0.012 -0.244 0.807   
Velocidade de 
sedimentação (vs)      
0.190 
 
(Interceto):1 -0.745 0.258 -2.885 0.004 
 
 
(Interceto):2 -1.881 0.297 -6.333 0.000 
 
  vs 0.011 0.008 1.381 0.169   
* p -valor do teste de razão de verosimilhança (TRV) comparado com o modelo nulo. 
 
 
Através da análise da Tabela 4.5 verificou-se que só quatro variáveis 
explicativas são significativas, sexo, DAS, HAQ e EQ5d. Chegou-se a esta 
conclusão com base nos resultados dos valores de p (inferiores a 0.10, ou seja, 
com nível de significância 10.0 ) referentes ao teste de Wald e referentes ao 
teste de razão de verosimilhança.  
Entretanto, para cada variável explicativa deste modelo, foi analisada a 
premissa de proporcionalidade dos modelos ordinais de chances proporcionais. 
Verificou-se, através do gráfico dos resíduos parciais, que nenhuma variável 
explicativa respeitou a premissa de proporcionalidade das chances a não ser a 
variável patologia, como se pode observar da Figura 4.16 até à Figura 4.27.  
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Figura 4.16: Grau de paralelismo das categorias da variável estado civil. 
 
 
Figura 4.17: Grau de paralelismo das categorias da variável sexo. 
Figura 4.18: Grau de paralelismo das categorias da variável grau de ensino. 
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Figura 4.19: Grau de paralelismo das categorias da variável condição profissional. 
 
Figura 4.20: Grau de paralelismo das categorias da variável patologia. 
Figura 4.21: Grau de paralelismo das categorias da variável sistema de saúde. 
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Figura 4.22: Grau de paralelismo das categorias da variável viver com. 
 
Figura 4.23: Grau de paralelismo das categorias da variável DAS. 
Figura 4.24: Grau de paralelismo das categorias da variável HAQ. 
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Figura 4.25: Grau de paralelismo das categorias da variável EQ5d. 
 
Figura 4.26: Grau de paralelismo das categorias da variável idade. 
Figura 4.27: Grau de paralelismo das categorias da variável velocidade de sedimentação. 
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Deste modo, procedeu-se a uma nova análise (um modelo para cada variável 
explicativa) onde se toma a premissa de não proporcionalidade das variáveis 
contrariamente à proporcionalidade que, por defeito, foi tomada anteriormente. Os 
resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.6.  
 
 
Tabela 4.6: Estimativas do modelo multinomial ordinal simples de chances não 
proporcionais. 
 
Variável Categorias βˆ  )ˆ(SE  
Teste 
de 
Wald(t) 
p  
p-valor 
do 
TRV* 
Estado Civil 
 
    
0.798 
(Casado) (Interceto):1          -0.502 0.187 -2.688 0.008 
 
 
(Interceto):2         -1.629 0.245 -6.662 0.000 
 
 
Divorciado:1 -0.009 0.754 -0.012 0.991 
 
 
Divorciado:2 0.531 0.852 0.623 0.534 
 
 
Solteiro:1 0.407 0.475 0.856 0.393 
 
 
Solteiro:2 -0.163 0.670 -0.243 0.809 
 
 
Viúvo:1 -0.286 0.571 -0.502 0.617 
 
  Viúvo:2 0.163 0.686 0.238 0.812   
Sexo 
 
   
 
0.167 
(Feminino) (Interceto):1 -0.336 0.177 -1.906 0.058 
 
 
(Interceto):2 -1.454 0.222 -6.545 0.000 
 
 
Masculino:1 -0.724 0.425 -1.704 0.090 
 
  Masculino:2 -0.913 0.643 -1.419 0.158   
Grau de ensino 
 
   
 
0.495 
(Nenhum) (Interceto):1 -1.609 0.775 -2.078 0.039 
 
 
(Interceto):2 -2.398 1.044 -2.296 0.023 
 
 
Primário:1 1.261 0.805 1.567 0.119 
 
 
Primário:2 1.054 1.077 0.978 0.329 
 
 
Básico ou 
secundário:1 
1.204 0.822 1.465 0.145 
 
 
Básico ou 
secundário:2 
0.473 1.120 0.422 0.674 
 
 
Superior ou mais:1 0.799 0.980 0.815 0.417 
   Superior ou mais:2 0.693 1.297 0.535 0.594   
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Variável Categorias     βˆ   )ˆ(SE  
Teste de 
Wald(t) 
     p  p-valor 
do TRV* 
Condição 
Profissional  
   
 
0.887 
(Desempregado) (Interceto):1 -0.182 0.606 -0.301 0.764 
 
 
(Interceto):2 -1.504 0.782 -1.924 0.056 
 
 
Outra:1 -0.665 0.778 -0.855 0.394 
 
 
Outra:2 -0.231 1.002 -0.230 0.818 
 
 
Reformado:1 -0.145 0.650 -0.223 0.824 
 
 
Reformado:2 0.135 0.834 0.161 0.872 
 
 
Trabalhador 
ativo:1 
-0.416 0.661 -0.628 0.531 
 
  
Trabalhador 
ativo:2 
-0.405 0.869 -0.467 0.641   
Patologias 
 
   
 
0.773 
( Não tem 
patologias) 
(Interceto):1 -0.693 0.354 -1.961 0.052 
 
 
(Interceto):2 -1.825 0.482 -3.786 0.000 
 
 
Tem patologia:1 0.275 0.396 0.694 0.489 
   Tem patologia:2 0.278 0.534 0.521 0.603   
Sistema de saúde 
 
   
 
0.511 
(SNS) (Interceto):1 -0.368 0.177 -2.077 0.039 
 
 
(Interceto):2 -1.454 0.222 -6.545 0.000 
 
 
ADSE:1 -0.497 0.457 -1.088 0.278 
 
 
ADSE:2 -1.072 0.768 -1.396 0.165 
 
 
Outro:1 -0.731 0.835 -0.875 0.383 
 
  Outro:2 -0.492 1.092 -0.451 0.653   
Com quem vive 
 
   
 
0.485 
(Filhos/Cônjuge) (Interceto):1 -0.539 0.180 -2.998 0.003 
 
 
(Interceto):2 -1.674 0.238 -7.040 0.000 
 
 
Outro:1 -0.560 1.169 -0.479 0.633 
 
 
Outro:2 -12.223 315.907 -0.039 0.969 
 
 
Pais/irmãos:1 0.539 0.564 0.956 0.341 
 
 
Pais/irmãos:2 -0.118 0.800 -0.147 0.883 
 
 
Sozinho:1 0.288 0.535 0.538 0.592 
 
  Sozinho:2 0.886 0.589 1.502 0.135   
DAS 
 
   
 
0.020 
 
(Interceto):1 -1.034 0.282 -3.664 0.000 
 
 
(Interceto):2 -2.347 0.390 -6.015 0.000 
 
 
Das:1 0.019 0.008 2.466 0.015 
   Das:2 0.023 0.009 2.513 0.013   
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Variável Categorias     βˆ   )ˆ(SE  
Teste de 
Wald(t) 
     p  p-valor 
do TRV* 
HAQ 
 
   
 
0.001 
 
(Interceto):1 -1.493 0.341 -4.379 0.000 
 
 
(Interceto):2 -2.286 0.448 -5.106 0.000 
 
 
HAQ:1 0.742 0.210 3.537 0.001 
   HAQ:2 0.484 0.260 1.863 0.064   
EQ5d 
 
   
 
0.009 
 
(Interceto):1 0.502 0.401 1.252 0.212 
 
 
(Interceto):2 -0.317 0.463 -0.685 0.494 
 
 
EQ5d:1 -0.018 0.007 -2.615 0.010 
 
  EQ5d:2 -0.025 0.009 -2.831 0.005   
Idade 
 
   
 
0.174 
 
(Interceto):1 -0.084 0.649 -0.129 0.897 
 
 
(Interceto):2 -2.384 0.875 -2.726 0.006 
 
 
idade:1 -0.007 0.012 -0.620 0.535 
 
  idade:2 0.014 0.015 0.933 0.351   
Velocidade de 
sedimentação (vs)  
   
 
0.180 
 
(Interceto):1 -0.664 0.263 -2.520 0.013 
 
 
(Interceto):2 -2.133 0.349 -6.106 0.000 
 
 
vs:1 0.007 0.008 0.897 0.371 
   vs:2 0.019 0.009 2.077 0.039   
* p -valor do teste de razão de verosimilhança (TRV) comparando com o modelo nulo. 
 
 
Também nos modelos apresentados na da Tabela 4.6, as variáveis 
explicativas DAS, HAQ e EQ5d apresentam significância estatística ao nível de 
10%. A variável sexo e a velocidade de sedimentação apresentam significado 
estatístico somente para a primeira e segunda equação do modelo de regressão 
multinomial, respetivamente. 
Nos resultados apresentados nas Tabelas 4.5 e 4.6 pode-se observar que em 
ambas as análises, diversas variáveis explicativas não se mostraram significativas. 
Como alternativa, para algumas das variáveis explicativas categóricas, optou-se 
por reagrupar categorias, criando novas variáveis com menos categorias. 
Seguidamente, com o objetivo de selecionar aquelas que serão incluídas no 
modelo multivariado, estimou-se novamente os modelos de chances proporcionais 
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simples para a variável resposta respmult (um modelo para cada variável 
explicativa), assumindo proporcionalidade das chances. 
O resultado dessa análise para as variáveis explicativas reagrupadas está na 
Tabela 4.7.  
 
Tabela 4.7: Estimativas do modelo multinomial ordinal simples proporcionais 
com reagrupamento de categorias. 
Variável Categorias βˆ  )ˆ(SE  
Teste 
de 
Wald(t) 
p  p-valor 
do TRV* 
Estado Civil 
 
    
 0.780  
(Não casado) (Interceto):1          -0.405 0.297 -1.363 0.175 
 
 
(Interceto):2         -1.532 0.324 -4.726 0.000 
 
  Casado -0.097 0.346 -0.280 0.780   
Grau de ensino 
     
 0.761  
(até à primária) (Interceto):1 -0.436 0.203 -2.143 0.034 
 
 
(Interceto):2 -1.563 0.242 -6.465 0.000 
 
  Básico ou mais -0.096 0.316 -0.302 0.763   
Condição 
Profissional      
0.607 
(Outro) (Interceto):1 -0.582 0.367 -1.585 0.115 
 
 
(Interceto):2 -1.714 0.392 -4.368 0.000 
 
 
Reformado 0.278 0.430 0.645 0.520 
 
  
Trabalhador 
ativo 
-0.047 0.449 -0.105 0.916   
Sistema de 
saúde      
0.129 
(Outro) (Interceto):1 -0.954 0.373 -2.555 0.012 
 
 
(Interceto):2 -2.091 0.403 -5.191 0.000 
 
  SNS 0.598 0.410 1.458 0.147   
Com quem vive 
     
0.415 
(Outro) (Interceto):1 -0.232 0.335 -0.693 0.489 
 
 
(Interceto):2 -1.362 0.355 -3.833 0.000 
 
  Filhos/Cônjuge -0.308 0.375 -0.822 0.412   
* p -valor do teste de razão de verosimilhança (TRV) comparando com o modelo 
nulo. 
 
 
  
61 
 
Das variáveis reagrupadas, nenhuma é estatisticamente significativa, como 
se verifica na Tabela 4.7. 
Consequentemente, foi novamente analisada a premissa de 
proporcionalidade dos modelos ordinais para cada variável categórica reagrupada 
deste novo modelo (analisado na Tabela 4.7). Verificou-se que a única variável 
explicativa que respeitou a premissa de proporcionalidade das chances foi a 
variável agrupada estado civil, como se pode observar da Figura 4.28 até à Figura 
4.32.  
 
Figura 4.28: Grau de paralelismo das categorias da variável agrupada estado civil. 
 
 
Figura 4.29: Grau de paralelismo das categorias da variável agrupada escolaridade. 
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Figura 4.30: Grau de paralelismo das categorias da variável agrupada condição profissional. 
 
 
Figura 4.31: Grau de paralelismo das categorias da variável agrupada sistema de saúde. 
 
 
Figura 4.32: Grau de paralelismo das categorias da variável agrupada viver com. 
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Deste modo, voltou-se a realizar uma análise com as variáveis reagrupadas e 
assumindo a não proporcionalidade, como se pode ver na Tabela 4.8. 
 
Tabela 4.8: Estimativas do modelo multinomial ordinal simples não 
proporcionais com reagrupamento de categorias. 
Variável Categorias βˆ  )ˆ(SE  
Teste de 
Wald(t) 
p  p-valor 
do TRV* 
Estado Civil 
     
0.962 
(Não Casado) (Interceto):1          -0.405 0.304 -1.333 0.185 
 
 (Interceto):2         -1.531 0.390 -3.930 0.000 
 
 Casado:1 -0.097 0.357 -0.271 0.787 
 
  Casado:2 -0.098 0.460 -0.213 0.832   
Grau de ensino 
     
0.472 
(até à primária) (Interceto):1 -0.473 0.207 -2.290 0.023 
 
 (Interceto):2 -1.438 0.255 -5.633 0.000 
 
 Básico ou mais:1 0.006 0.324 -0.019 0.985 
 
  Básico ou mais:2 -0.443 0.440 -1.007 0.315   
Condição 
Profissional      
0.828 
(Outro) (Interceto):1 -0.598 0.375 -1.593 0.113 
 
 (Interceto):2 -1.649 0.488 -3.376 0.001 
 
 Reformado:1 0.271 0.443 0.601 0.549 
 
 Reformado:2 0.279 0.568 0.492 0.623 
 
 Trabalhador 
ativo:1 
0.000 0.460 0.000 1.000 
 
  Trabalhador 
ativo:2 
-0.261 0.618 -0.422 0.673   
Sistema de saúde 
     
0.249 
(Outro) (Interceto):1 -0.916 0.374 -2.449 0.015 
 
 (Interceto):2 -2.367 0.604 -3.920 0.000 
 
 SNS:1 0.549 0.414 1.325 0.187 
 
  SNS:2 0.913 0.643 1.419 0.158   
Com quem vive 
     
0.717 
(Outro) (Interceto):1 -0.236 0.345 -0.684 0.495 
 
 (Interceto):2 -1.350 0.424 -3.183 0.002 
 
 Filhos/Cônjuge:1 -0.303 0.389 -0.777 0.438 
 
  Filhos/Cônjuge:2 -0.324 0.486 -0.666 0.506   
* p -valor do teste de razão de verosimilhança (TRV) comparando com o modelo nulo. 
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Neste novo modelo representado na Tabela 4.8, das variáveis reagrupadas, 
nenhuma tem significância estatística.  
Deste modo, face aos resultados anteriores apresentados nas Tabelas 4.5, 
4.6, 4.7 e 4.8, não se consegue tirar uma leitura conclusiva para a resolução do 
problema. Assim, optou-se por simplificar a análise assumindo uma variável 
resposta dicotómica (troca alguns anos de vida ou não troca nenhum ano de vida, 
como se pode ver na Tabela 4.4). Neste caso assume-se que a variável resposta 
perdasn assume uma distribuição Binomial com 1n  (Bernoulli). 
A seleção de variáveis explicativas a incluir no modelo final foi feita com 
base em modelos lineares generalizados simples para cada uma das variáveis em 
estudo. O cálculo dos referidos modelos encontra-se na Tabela 4.9. 
 
 
Tabela 4.9: Estimativas dos MGL simples para a variável dicotómica (perdans). 
Variável Categorias βˆ  )ˆ(SE  Wald p  
p-valor do 
TRV* 
Estado Civil 
 
    
0.787 
(Não Casado) (Interceto) -0.405 0.304 -1.332 0.183 
 
  Casado -0.097 0.357 -0.271 0.787   
Sexo 
 
    
0.078 
(Feminino) (Interceto) -0.337 0.177 -1.906 0.057 
 
  Masculino -0.724 0.425 -1.704 0.088   
Grau de ensino 
 
    
0.985 
(até à primária) (Interceto) -0.473 0.207 -2.290 0.022 
 
  Básico ou mais -0.006 0.324 -0.019 0.985   
Condição Profissional 
 
    
0.700 
(Outro) (Interceto) -0.598 0.375 -1.593 0.111 
 
 
Reformado 0.271 0.443 0.611 0.541 
 
  
Trabalhador ativo 0.000 0.460 0.000 1.000   
Patologias 
 
    
0.484 
(Não tem patologias) (Interceto) 
-0.693 0.354 -1.961 0.050 
 
  Tem patologia 0.275 0.396 0.694 0.488   
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Variável Categorias   βˆ  )ˆ(SE   
Teste 
de 
Wald(t) 
 p  p-valor do 
TRV* 
Sistema de saúde 
 
    
0.175 
(Outro) (Interceto) -0.916 0.374 -2.449 0.014 
 
  SNS 0.549 0.414 1.325 0.185   
Com quem vive 
 
    
0.439 
(Outro) (Interceto) -0.236 0.345 -0.684 0.494 
 
  Filhos/Cônjuge -0.303 0.389 -0.777 0.437   
DAS 
 
    
0.011 
 
(Interceto) -1.043 0.283 -3.686 0.000 
 
  DAS 0.019 0.008 2.495 0.013   
HAQ 
 
    
0.000 
 
(Interceto) -1.520 0.344 -4.417 0.000 
 
  HAQ 0.762 0.212 3.593 0.000   
EQ5d 
 
    
0.007 
 
(Interceto) 0.508 0.402 1.265 0.206 
 
  EQ5d -0.018 0.007 -2.628 0.009   
Idade 
 
    
0.495 
 
(Interceto) -0.045 0.651 -0.069 0.945 
 
  idade -0.008 0.012 -0.681 0.496   
Velocidade de 
sedimentação (vs) 
 
    
0.352 
 
(Interceto) -0.670 0.264 -2.541 0.011 
 
  vs 0.007 0.008 0.933 0.351   
* p -valor do teste de razão de verosimilhança (TRV) comparado com o modelo nulo. 
 
 
As variáveis significativas são Sexo, DAS, HAQ e EQ5d, pelo TRV. Assim, 
nesta fase seriam selecionadas estas variáveis explicativas cujos valores de p
referentes ao TRV são inferiores a 0.10. 
Seguidamente, verificou-se a existência ou não de multicolinearidade, ou 
seja, qual o grau de correlação entre as variáveis no modelo de regressão. 
Na Tabela 4.10, pode ver-se que todos os coeficientes do GVIF são menores 
que 10, logo não existem problemas de colinearidade. 
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Tabela 4.10: Modelo GVIF no modelo completo Binomial. 
  
GVIF Df Df*2
1
GVIF  
Estado Civil 2.619 1 1.618 
Sexo 1.095 1 1.046 
Grau de Ensino 1.501 1 1.225 
Condição profissional 1.772 2 1.154 
Patologia 1.274 1 1.129 
Sistema de saúde 1.134 1 1.065 
Vive com  2.599 1 1.612 
DAS 1.329 1 1.153 
HAQ 1.429 1 1.195 
EQ5d 1.168 1 1.081 
Idade 1.928 1 1.389 
Velocidade de 
sedimentação 1.078 1 1.038 
 
 
Como alternativa aos modelos anteriormente vistos, adotou-se o método de 
seleção sequencial backward, através do qual as variáveis foram sendo excluídas 
de um modo sequencial.  
Tabela 4.11: Valores p  associados ao método de seleção Backward. 
Variáveis 
modelo 
completo 
1º 
passo 
2º 
passo 
3º 
passo 
4º 
passo 
5º 
passo 
6º 
passo 
7º 
passo 
8º 
passo 
9º 
passo 
10º 
passo 
11º 
passo 
p - valor * 
estado civil 0.842   
  
       
  
condição 
profissional 
0.840 0.830   
        
  
DAS 0.776 0.794 0.765         
  
grau de 
ensino 
0.765 0.770 0.754 0.750   
      
  
patologias 0.420 0.420 0.472 0.449 0.461       
  
idade 0.477 0.473 0.514 0.510 0.360 0.478       
  
velocidade de 
sedimentação 
0.395 0.393 0.411 0.385 0.374 0.398 0.434 
    
  
sexo 0.395 0.399 0.418 0.410 0.430 0.440 0.364 0.351     
  
sistema de 
saúde 
0.316 0.306 0.322 0.313 0.335 0.349 0.340 0.335 0.344 
  
  
vive com 0.374 0.268 0.244 0.223 0.203 0.225 0.205 0.229 0.213 0.231     
EQ5d 0.209 0.205 0.215 0.191 0.186 0.201 0.207 0.163 0.158 0.148 0.150   
HAQ 0.021 0.019 0.14 0.006 0.006 0.004 0.005 0.005 0.002 0.002 0.003 0.000 
* p -valor do teste de razão de verosimilhança. 
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Deste modelo representado na Tabela 4.11, a única variável estatisticamente 
significante é o HAQ com nível de significância 10.0 . 
Após a seleção das variáveis, é necessário avaliar a qualidade do 
ajustamento do modelo obtido. Esta avaliação foi feita através da análise de 
resíduos. 
Os resíduos de Pearson e Deviance são mais utilizados para verificar 
observações mal ajustadas. 
 
 
Figura 4.33 Resíduos de Pearson padronizados contra o índice das observações (A) e  
preditor linear (B). 
 
Através dos gráficos dos resíduos de Pearson e de Deviance padronizados 
contra o Índice das observações (Figuras 4.33A e 4.34A), respetivamente, pode-se 
observar que os resíduos não apresentam um padrão. Pelas Figuras 4.33B e 4.34B, 
respetivamente, vê-se que os resíduos de Pearson e de Deviance padronizados 
contra o Preditor linear estão distribuídos mais ou menos em torno de zero com 
uma amplitude aproximadamente constante para diferentes valores do valor 
predito.  
 
  
68 
 
 
Figura 4.34 Resíduos de Deviance padronizados contra o índice das observações (A) e preditor 
linear (B). 
 
Figura 4.35: Resíduos de Pearson padronizados vs HAQ e Resíduos de Deviance  padronizados 
vs HAQ. 
 
Os resíduos de Pearson padronizados e os resíduos de Deviance 
padronizados foram também representados graficamente contra a variável 
explicativa presente no modelo do passo final da Tabela 4.11 e estão 
representados na Figura 4.35.  
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Dos gráficos da Figura 4.35 observa-se que mais de 95% dos resíduos estão 
contidos entre -2 e 2. Contudo, a inexistência de qualquer tendência nos gráficos 
seria indicativo da escolha adequada do modelo, mas tal não se verifica. 
De acordo com o descrito na secção 3.4.4, relativamente ao valor do 
Leverage, um ponto é considerado influente se 2
2 *
k
nh
h
n
k
h
jj
jjjj
. Na 
Figura 4.36 estão identificados os indivíduos com valores 
*
jjh mais elevados, ou 
seja, que são maiores que 2. 
 
Figura 4.36: Leverage khn/ . 
 
Na Tabela 4.12 está a informação relativa aos indivíduos influentes, que 
foram identificadas na Figura 4.36. 
 
Tabela 4.12: Informação relativa aos indivíduos influentes. 
PI  DAS EQ5d HAQ CP EC GE Id Sexo SS Vive com  Pt VS 
12 40 15 2.748 reformado casado pm 67 F SNS filhos/cônjuge não tem  31 
35 85 80 2.799 ta casado pm 50 F outro filhos/cônjuge tem 20 
53 80 70 2.925 reformado casado pm 59 F SNS filhos/cônjuge tem 16 
90 21 60 2.949 reformado casado pm 51 F SNS filhos/cônjuge não tem 20 
139 22 0 2.775 outro casado pm 50 F SNS filhos/cônjuge tem 34 
PI: ponto influente; CP: condição profissional (ta: trabalhador ativo); GE: grau de ensino, (pm: primária 
ou menos); EC: estado civil: Id: idade; SS: sistema de saúde; Pt: Patologia; VS: velocidade de 
sedimentação. 
  
70 
 
 
Assim, dos indivíduos da Tabela 4.12, que são os possíveis indivíduos 
influentes, constata-se, que são indivíduos que têm um HAQ acima de 2.7, mas 
destes, somente dois (individuos 12 e 35), assumiram uma perda hipotética de 8 e 
2 anos de vida, respetivamente. 
Para uma observação ser influente, não só o Leverage como o seu resíduo 
têm de ser altos. A Distância de Cook é uma medida que conjuga o Leverage com 
os resíduos. Na Figura 4.37, está representada essa distância, onde se vê que os 
valores são muito pequenos, e até mesmo os que foram identificados como 
possíveis influentes na Figura 4.36, estão com valores mais baixos que os 
extremos 19 e 44. Consequentemente, não será necessário tirar os indivíduos 
identificados na Figura 4.36 e reestimar o modelo. 
 
  
Figura 4.37: Distância de Cook. 
 
 
Os gráficos da Figura 4.35 sugerem uma eventual não linearidade. No 
entanto, vê-se pela Figura 4.38 que não há indícios de não linearidade, e quando 
se testa o modelo linear este tem um p  valor aproximadamente 0. 
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Figura 4. 38: Modelo linear contra a variável HAQ. 
 
Para medir a avaliação global da qualidade do ajustamento do modelo foi 
usada a estatística de Hosmer Lemeshow. O valor da estatística foi de 14.6, com 
um valor p  de 0.067. Como adequado não modelo:  vsadequado modelo: 10 HH , 
logo não rejeitamos a hipótese nula, então o modelo é globalmente bem 
ajustado/adequado. 
Para avaliar o poder preditivo do modelo foi calculado o erro preditivo e a 
curva Roc. 
Tabela 4.13: Erro de predição 
    
 
 
 
 0 1 Total linha 
 
0 
85 40 125 
0.509  0.240   
1 
18 24 42 
0.108  0.144   
  Total coluna 103 64 167 
     
 Proporção de acertos = 65.27 % 
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O ponto de corte representa a valor estimado da probabilidade de sucesso a 
partir do qual se considera que o HAQ pode explicar a variável resposta. 
A Tabela 4.13 mostra a predição da proporção de acertos, assumindo um 
ponto de corte de 0.5. Assim a sensibilidade do modelo estimado é cerca de 
82.5% e a especificidade é cerca de 37.5%, neste ponto de corte. 
 
Gráfico 4.2: Curva Rock 
 
O Gráfico 4.2 representa a Curva ROC, que cruza a sensibilidade e 1-
especificidade, para o modelo estimado. O ponto de corte onde a sensibilidade e a 
especificidade são mais elevadas é 0.313, onde a sensibilidade é igual a cerca de 
83% e a especificidade igual a cerca de 50%. A área sob a Curva Roc, AUC, é 
aproximadamente 68%, o que corresponde a uma capacidade de discriminação 
aceitável do modelo. 
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4.3 Modelo Final 
 
A Tabela 4.14 apresenta o resultado do modelo final em que somente a 
variável HAQ foi incluída. 
 
Tabela 4.14: Regressão logística resultante do modelo binomial 
Backward. 
Variável Níveis ˆ  )ˆ(SE  Pr(>|z|)   RC(a) IC0.95 RC 
 
Interceto -1.520 0.334 0.0000 ** 0.219 [0.111;0.429] 
HAQ HAQ 0.762 0.212 0.0003 * 2.142 [1.414;3.245] 
Nível de significância: 0.001* e 0.000**  
(a) Razão de chances. 
     
Este modelo tem AIC e Deviance de 212.24 e 208.24, respetivamente. 
Assim o modelo final é dado por: 
i
i
i
i HAQ.7620 -1.520
1
ln)logit(          )1.4( . 
Assim, conclui-se que um aumento de unidade da escala visual analógica 
(0-3) resulta num aumento de mais de 100% na chance de o paciente do estudo 
perder hipoteticamente anos de vida.  
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Capítulo 5 
 
Discussão 
 
O objetivo deste trabalho é identificar as características dos participantes do 
estudo CURAR, ou seja, as características dos pacientes com artrite reumatoide, 
associadas à aceitação hipotética de perda de anos de vida com saúde atual em 
prol de uma vida com mais qualidade de vida, sendo dado mais ênfase à 
associação entre as variáveis DAS, HAQ e EQ5d com a variável TTO. 
 Após a análise efetuada anteriormente acerca das opções metodológicas 
adotadas neste estudo, pretende-se aqui refletir sobre os resultados obtidos no 
tratamento e análise dos dados, procurando dar resposta às questões inicialmente 
formuladas, de modo a atingir os objetivos da presente trabalho. 
Para analisar este estudo usou-se modelos lineares generalizados. Diversos 
artigos publicados na literatura, em geral médica, usam métodos, para analisar 
questões semelhantes, bem diferentes dos usados neste trabalho. Num estudo, que 
compara o TTO e Standard game obtido através de entrevistas realizadas por 
telefone e presencialmente em pacientes com a doença arterial oclusiva periférica, 
foi usada a regressão linear (stepwise), (Esther et al, 1998). Horowitz et al (2010) 
que compara EQ5d, VAS, TTO, entre outros parâmetros, para estudar o EQ5d 
como sendo uma medida genérica de saúde relacionada com a qualidade de vida 
em Israel, usou o teste de Qui-quadrado de Pearson, tendo chegado à conclusão 
que é estatisticamente significante a hipótese que quão mais velho e mais grave a 
doença dos participantes do estudo é, mais baixos são os valores das medidas 
EQ5d, VAS e HAQ.  
 
  
75 
 
Medidas de qualidade de vida (utilidades) não são normalmente avaliadas 
em ensaios clínicos, ou seja, não existem muitos estudos onde se comparam o 
Custo-Utilidade e o Custo-Eficácia. Carreño et al (2011) realizaram um estudo, 
cujo objetivo era obter relações entre os questionários de avaliação de saúde 
(nomeadamente o TTO e HAQ- Índice de incapacidade) e medidas de qualidade 
de vida (EQ5d e HUI-3) em pacientes com artrite reumatoide em Espanha. Foi 
usada a regressão linear, tendo sido obtida a expressão: TTO = 0.9567 – (0.309 × 
HAQ-DI) + ε, onde HAQ-DI é uma parte do questionário HAQ, relativo ao índice 
de incapacidade. Contudo, as escalas de vida tendem a ter uma distribuição 
discreta assimétrica e limitada, e por isso usar modelos de regressão linear para 
este tipo de análise, não parece ser o mais apropriado. Nesses modelos, o valor 
esperado da variável resposta, dado um conjunto de variáveis explicativas, pode 
assumir valores que vão de menos infinito a mais infinito, a não ser que sejam 
impostas restrições nos modelos. 
 A variável multinomial respmult foi inicialmente criada para ser a variável 
resposta do questionário TTO para este trabalho. No entanto, após algumas 
variáveis serem reagrupadas e da observação das Tabelas 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 e das 
Figuras (4.16 até 4.32) relacionadas com a proporcionalidade das variáveis 
explicativas, conclui-se que mais 75% das variáveis explicativas não eram 
estatisticamente significativas. O facto de as estimativas serem enviesadas para a 
perda hipotética de zero anos em prol de uma vida com mais qualidade de vida, 
como se pode observar na Tabela 4.3 e nas Figura 4.1 até 4.15, fazendo com que 
houvesse sentido juntar a perda hipotética de 2, 4, 6 e 8 anos de vida em uma só, 
representando os dados de uma maneira que acho mais realista. Foi então criada 
uma nova variável perdasn que se assume seguir uma distribuição Bernoulli. Na 
Tabela 4.4 estão as características desta nova variável. Também para esta nova 
variável foi feita uma analise simples para cada variável explicativa, mas usando o 
MLG com distribuição binomial e  função de  ligação logit. 
Depois de verificar a não existência de multicolinearidade das variáveis 
explicativas (Tabela 4.10), posteriormente realizou-se o método de seleção 
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sequencial backward (Tabela 4.11), donde resultou o modelo final, que sugere que 
somente o HAQ está associado à perda hipotética de anos de vida em pacientes 
com artrite reumatoide em Portugal aferido através do questionário TTO. 
As estimativas dos parâmetros, respetivos desvios padrões, z -valor e razão 
de chances do modelo estimado encontram-se na Tabela 4.12 e a sua equação em 
)1.4( . 
No que se refere ao HAQ, conclui-se que um aumento de unidade da escala 
visual analógica (0-3) resulta num aumento de  114% na chance de o paciente do 
estudo perder hipoteticamente anos de vida.  
Este trabalho tem um resultado semelhante com um outro estudo, onde se 
compara a medida TTO em pacientes com artrite reumatoide na Tunísia, (Bejia et 
al, 2005), pois em ambos se concluí que não há correlação entre a variável TTO e 
as variáveis explicativas DAS, idade, sexo, grau de ensino e duração da doença. 
A maior parte das variáveis disponibilizadas na base de dados e que foram 
usadas neste trabalho, não se mostraram associadas a perda hipotética de anos. 
Dos 237 pacientes que participaram no estudo, muitos não responderam a várias 
questões como se pode ver nas Tabelas 4.1 e 4.2, e desses, outros pacientes não 
responderam com clareza ao questionário TTO, havendo inconsistências nas 
respostas e mesmo respostas em branco, sendo inevitável retirá-los do estudo. 
Este problema foi agravado pelo número escasso de variáveis relacionadas com o 
estado clínico e qualidade de vida do paciente. Assim, como sugestão para um 
futuro trabalho semelhante a este, é tentar investigar se existem diferenças nas 
características dos pacientes de entre os que não completaram o questionário, 
como foi feito em (Tijhuis et al, 2002), onde não houve diferenças significativas 
na idade, duração da doença, grau de ensino e sexo entre quem respondeu ao 
questionário TTO e quem não respondeu, sendo as medianas da idade e da 
duração da doença mais elevadas em quem não respondeu ao questionário. 
Tem-se verificado que o questionário TTO, é por vezes de difícil 
compreensão por parte dos pacientes, fazendo com que estes não o terminem ou 
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mesmos não o façam de todo. Salaffi et al (2002) referem que a escala de 
classificação é significativamente mais suscetível em detetar mudanças de 
preferências do que o TTO. Deste modo, parece que a utilização de uma escala de 
classificação (escala visual analógica) é uma alternativa mais fácil e rápida para os 
pacientes, no entanto, ambas provaram ser fazíveis (Badia et al, 2001). 
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Capítulo 6 
 
Conclusões 
 
 
Este trabalho analisou e modelou o estado de saúde aferido através do 
método time trade-off (TTO) em doentes com artrite reumatoide incluídos no 
estudo CURAR utilizando modelos lineares generalizados. Ou seja, pretendeu-se 
identificar as características dos participantes associados à aceitação hipotética de 
perda de anos de vida com saúde atual em prol de uma vida com mais qualidade 
de vida. Especificamente, deseja-se quantificar a relação da qualidade de vida 
pelos questionários DAS, HAQ e EQ5d. 
Os dados continham informação relativa a 237 doentes com artrite 
reumatoide e foram analisadas 14 variáveis relacionadas com aspectos clínicos e 
socioeconómicos. Foi ajustado um modelo de regressão logística, concluindo-se 
que somente o HAQ está significativamente associado à perda de anos de vida nos 
pacientes em estudo, e este aumenta em mais de 100% a chance de o paciente  
perder hipoteticamente anos de vida. 
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